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Hvala raziskovalcu Mihi Finžgarju za vse nasvete in mnenja pri izdelavi zaključne
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Viola Jones detektor obraza
lokalizacija obraznih značilk
segmentacija slike
Brezkontaktna fotopletizmografija je razvijajoče se področje neinvazivnega merjenja fi-
zioloških parametrov preko zaznavanja volumskih sprememb krvi v kožnem mikrožilju s
pomočjo svetlobe. Metoda temelji na majhnih spremembah intenzitete prehoda/odboja
svetlobe skozi kožno tkivo/od kožnega tkiva, ki jih s prostim očesom ne moremo za-
znati. V povezavi s tem je bilo odkritih veliko učinkovitih algoritmov, od katerih pa
ima vsak svoje prednosti in slabosti v odvisnosti od namena uporabe. V delu se osre-
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Viola Jones face detector
facial landmarks localization
image segmentation
Remote photoplethysmography is a field of remote measuring physiological parameters
in skin tissue. Parameters are obtained through volume changes in microvascular sy-
stem. Method is based on subtle changes of transmitted or reflected light intensity of
skin tissue, which can not be seen in naked eye. Research in photoplethysmography
has proposed many effective algorithms, each with its pros and cons in various setups.
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Slika 2.11: Prikaz klasifikacije žive kože po Gibertu idr. Vir: [77]. . . . . . . . . 22
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sno območje. Vir: [53] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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rana maska (označena z belo barvo) Vir: [53] . . . . . . . . . . . . . 30
Slika 3.5: Baza podatkov PURE. Vir: [8]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
Slika 3.6: Baza podatkov Public Benchmark Dataset for Testing rPPG Algo-
rithm Performance. Vir: [53]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
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B / vrednost modrega barvnega kanala
c / konstanten koeficient
C / korelacijska matrika
Cb / vrednost B − Y barvnega kanala
Cr / vrednost R− Y barvnega kanala
f Hz frekvenca
G / vrednost zelenega barvnega kanala
I / indeks žive kože
l / dolžina časovnega okna
M / afina preslikava
N / dolžina vektorja
p / vrednost p-testa pri analizi varance, pulzni signal v posame-
znem časovnem oknu
P / celoten pulzni signal človeka
q / značilna točka meje interesnega območja
Q / vektor vozlǐsč pravokotnoka, ki je meja interesnega območja
r / Pearsonov koeficient korelacije, točka sledenja
R / vrednost rdečega barvnega kanala
R / vektor točk sledenja, rotacijska matrika
s / konstanten parameter skaliranja
S / močnostni spekter
Ŝ / normiran frekvenčni spekter
T / vektor vozlǐsč mnogokotnika, ki je meja interesnega območja
u / lastni vektor
U / matrika lastnih vektorjev
V / vektor lokacije vseh točk interesnega območja, matrika inten-
zitet točk iz interesnega območja
X / vrednost barvnega kanala, izpeljanega iz RGB
Y / vrednost intenzitetnega barvnega kanala v YCbCr prostoru,
vrednost barvnega kanala, izpeljanega iz RGB
δ / koeficient premika
λ / lastna vrednost
Λ / matrika lastnih vrednosti
Indeksi
izvoren izvoren
l število značilnih točk interesnega območja, dolžina časovnega okna




ROI tak, ki se nanaša na interesno območje
skupen skupen
t zaporedna številka diskretnega časovnega trenutka





2SR prostorska rotacija podprostora (ang. spatial subspace rotation)
AC izmenični, nihajoč signal (ang. alternatin current)
ANOVA analize variance (analysis of variance)
BSS slepa ločitev signalov (ang. blind source separation)
CCD vrsta slikovnega zaznavala pri kamerah
CGO barvni prostor (cian, zelena, oranžna)
CIELUV barvni prostor (nelinearen prostor, definiral ga je CIE)
CMOS vrsta slikovnega zaznavala pri kamerah
CSK cirkularna struktura sledenja z jedrom (ang. circulant structure of
tracking by detection with kernels)
DC konstanten signal (ang. direct current)
DRMF prilegajoča se karta diskriminatornega odziva (ang. discriminant re-
sponse map fitting)
EKG elektrokardiografija
HRV variabilnost srčnega utripa (ang. heart rate variability)
HSV barvni prostor (odtenek, nasičenje, svetlost)
ICA metoda neodvisnih komponent (ang. indepenent component analysis)
IR infrardeča svetloba
KLT sledilni algoritem po Kanadeju, Lucasu in Tomasiju
MAE srednja absolutna napaka (ang. mean absolue error)
MIS iterativni spekter z več ločljivostmi (ang. multi resolution iterative
spectrum)
OCSVM enorazredni skupek podpornih vektorjev (ang. one class SVM )
PBDT baza podatkov, uporabljena v tem delu (ang. Public benchmark da-
taset for testing rppg algorithm performance)
PCA metoda glavnih komponent (ang. prindipal component analysis)
POS metoda pravokotne ravnine (ang. plane orthogonal to skin)
PPG fotopletizmografija (ang. photoplethysmography)
PRV variabilnost pulznega utripa (ang. pulse rate variability)
PTT prehodni čas pulza (ang. pulse transit time)
PURE baza podatkov, uporabljena v tem delu (ang. Pulse rate detection
dataset)
PWV hitrost pulznega vrha (ang. pulse wave velocity)
RANSAC algoritem za določevanje parametrov modela (ang. random sample
consensus)
RGB barvni prostor (rdeča, zelena, modra)
RGBCO barvni prostor (rdeča, zelena, modra, cian, oranžna)
RGBHCbCr barvni prostor (rdeča, zelena, modra, odtenek, modra razlika, rdeča
razlika)
RMSE koren srednje kvadratične napake (ang. root mean square error)
ROI interesno območje
xxi
rPPG brezkontaktna fotopletizmografija (ang. remote photoplethysmo-
graphy)
SB ozkopasovna brezkontaktna fotopletizmografija (ang. sub-band
rPPG)
SNR razmerje signal-̌sum (ang. signal to noise ratio)
SVM skupek podpornih vektorjev (ang. support vector machine)
SVR regresija podpornih vektorjev (ang. support vector regression)
VPS voksalni impulzni spektral (ang. voxel pulse spectral)





Začetki brezkontaktne fotopletizmografije so, ko so Wieringa idr. [1] leta 2005 uporabili
enobarvno kamero CMOS za merjenje reflektirane svetlobe z zapestja. Vir svetlobe so
bile žarnice LED z valovnimi dolžinami 660 nm, 810 nm in 940 nm. Uspešno so določili
srčni utrip in respiratorni signal, vendar je bila za to uporabljena nekonvencionalna
kamera in namenski vir svetlobe. Leta 2008 so Verkruysse et al. [2] pokazali, da je
možno meriti srčni utrip z navadno, potrošnǐsko RGB kamero in ob okolǐski svetlobi,
se pravi brez namenske osvetlitve. Poh idr. [3] so leta 2010 pokazali, da ga je možno
dovolj natančno meriti s spletno kamero in okolǐsko svetlobo.
1.1 Ozadje problema
Odkritih pristopov k reševanju problema brezdotične fotopletizmografije je bilo do se-
daj veliko, nekateri načini so primerneǰsi npr. za mirovanje, drugi so robustneǰsi in
omogočajo določanje pulznega signala med vadbo ali govorom. Nekateri so primerni le
za osebe svetleǰse polti, drugi so robustni na barvo kože. Medtem, ko lahko s kontaktno
fotopletizmografijo enostavno in robustno določimo veliko fizioloških parametrov (npr.
respiratorni signal, venski pretok), se metode brezdotične fotopletizmografije (rPPG)
do sedaj na splošno v večji meri osredotočajo na določitev pulznega signala (volumenska
sprememba krvi v žilah) in posledično srčnega utripa.
Celoten postopek določitve pulznega signala je zapleten, vendar je v osnovi sestavljen
iz določitev interesnega območja na videoposnetku, ki je v večini dinamičen zaradi
premikanja osebe na sličicah, in nato iz dobljenih intenzitet slikovnih točk v interesnem
območju določitev končnega pulznega signala. Ker je bilo iznajdenih mnogo algoritmov
in posameznih različic, je dobro vedeti prednosti in slabosti posameznega algoritma. V
literaturi je objavljenih kar nekaj pregledov in primerjav metod ( [4–9]), vendar pa je
metod veliko ter so si tako različne in odvisne od pogojev delovanja, da je zelo zahtevno
narediti dobro primerjavo. Rezultati so zelo odvisni od baze podatkov, na kateri so
algoritmi testirani, nekoliko pa tudi od uporabljenih mer za primerjavo. Baze podatkov
se med seboj razlikujejo v kameri, s katero so posneti, kompresiji posnetkov, prisotnosti
različnih fizioloških značilnosti površine kože, osvetlitvi, itd. Nekatere baze podatkov
so bile specializirano posnete za določene namene, zato se nekaterih algoritmov na njih
ne da testirati. Kar nekaj raziskovalcev je posnelo lastne baze podatkov, vse pa niso
dostopne za druge, kar še otežuje primerjavo. Ker so v posameznem viru testirani le
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nekateri algoritmi in ne vsi, ki so na voljo, pa je primerjava med posameznimi deli
otežena. Baze podatkov morajo sicer vsebovati izzive, ki bi se pojavili pri izvajanju
določene aplikacije rPPG v realnem življenju, vendar pa so ti izzivi tako raznoliki, in
zapleteni, da je celostna primerjava v enem delu nemogoča. V želji, da kljub temu
prispevamo h kompletnosti teh primerjav, smo naredili raziskavo v tej smeri.
Ker je celoten postopek pridobitve pulznega signala od začetka do konca preobširen,
smo se odločili, da naredimo le primerjavo metod za določitev interesnega območja (ang.
region of interest, ROI). Izbrali smo algoritme, ki dajejo najbolǰse rezultate na tem
področju, in jih primerjali med sabo. Velik del predvidene uporabe rPPG v prihodnosti
je v realnem času, zato je zelo pomembna sprotna obdelava slik in sprotna določitev
pulznega signala. Zato smo postavili kriterije naše izbire tudi na tem področju.
V literaturi se za brezkontaktno fotopletizmografijo pojavlja mnogo izrazov. Poleg tega
izraza se najpogosteje pojavljajo še: oddaljena fotopletizmografija, slikovna fotopletiz-
mografija in fotopletizmografsko fotografiranje. V tej zaključni nalogi bo uporabljen
izraz brezkontaktna fotopletizmografija oziroma njegova kratica rPPG.
1.2 Cilji naloge
Med raziskovanjem smo imeli v mislih željo po izpolnitvi sledečih ciljev:
– Pregled literature in pridobitev seznama metod za določitev interesnega območja.
– Ožji izbor metod, ki bodo obravnavane in raziskane v okviru tega dela.
– Izbor dveh algoritmov, ki bosta uporabljena za določitev pulznega signala za primer-
javo.
– Izbor mer, preko katerih bodo pulzni signali obravnavanih metod kar najenostavneje
primerjane med sabo.
– Določitev baz podatkov, na katerih bomo posamezne metode testirali. Te morajo biti
dovolj zahtevne in obsegati dovolj različnih izzivov, da lahko obširno ovrednotimo
posamezni algoritem.
– Implementacija posameznih proučevanih algoritmov.
– Izvedba preračunov na bazah podatkov.
– Določitev pulznega signala in mer.
– Primerjava in analiza rezultatov.
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V razvijajočem se področju brezkontaktne fotopletizmografije ali angleško remote pho-
toplethysmography (rPPG) je bilo v zadnjih nekaj letih odkritih kar nekaj uspešnih
metod za spremljanje fizioloških znakov v kožnem tkivu z uporabo digitalnih kamer in
obdelave slik. Tak pristop prinaša kar nekaj prednosti, kot je nepotrebnost fizičnega
stika s kožo, dostopnost in cenovna ugodnost kamer (dovolj je spletna kamera) ter
možnost sočasnega merjenja na več mestih na človekovem telesu ali celo na več ljudeh.
Večinoma temeljijo metode brezdotičnega spremljanja fizioloških znakov na fotopletiz-
mografiji ali angleško photoplethysmography (PPG), ki je merjenje reflektirane oziroma
transmitirane svetlobe skozi kožno tkivo. Signal te svetlobe vsebuje lastnosti volum-
skega krvnega pretoka skozi žile. In ker rPPG temelji na PPG, bo v nadaljevanju tudi
najprej predstavljena.
2.1 Fotopletizmografija
Kot prvi so Hertzman idr. konec 30. let preǰsnjega stoletja predstavili pojem foto-
pletizmografija, ki izhaja iz grške besede pletizmo, kar pomeni širitev, torej pomeni
volumske spremembe v kožni strukturi. Ko srce črpa kri po telesu, se volumen krvi v
kapilarah stalno zvǐsuje in znižuje, saj pretok ni konstanten, s tem pa se spreminjajo
tudi druge lastnosti tkiva. Ta metoda izkorǐsča spremembe v absorbtivnosti svetlobe.
Fotopletizmografija (PPG) je enostavna in nizkocenovna metoda. Zaradi teh dveh ra-
zlogov in zaradi sposobnosti uporabe te metode za namene ocene kardiovaskularnega
sistema, spremljanja življenjskih znakov in zaznavanja kisika v krvi je jasno, zakaj je
v zadnjih dvajsetih letih število publikacij in citiranj na to temo pomembno naraslo
(prikazano na sliki 2.1).
Izmerjeni signal PPG je v splošnem sestavljen iz spreminjajoče se komponente (AC) in
statične komponente (DC), ki je prikazan na sliki 2.2. Komponenta AC je povezana s
spremembami volumna krvi v tkivu in bitjem srca, komponenta DC pa z dihanjem, ven-
skim pretokom, aktivnostjo simpatičnega živčnega sistema in termoregulacijo. Metoda
fotopletizmografije je uporabna ne samo za spremljanje fizioloških parametrov, ampak
tudi za ugotavljanje arterijskih bolezni, togosti in staranja žil ter določitve variabilnosti
srčnega utripa.
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Teoretične osnove in pregled literature
Slika 2.1: Število citiranj in publikacij na temo PPG od leta 1994 do 2015. Vir [5]
Slika 2.2: Prikaz komponente AC in DC PPG signala.
Fotopletizmografija potrebuje za delovanje vir svetlobe, s katerim osvetlimo kožno
tkivo, in fotodetektor, s katerim preko refleksije ali transmisije zaznamo intenziteto
svetlobe na njem. Spremembe v intenziteti so direktno povezane z dogajanji v tkivu.
Po [10] imajo sodobna zaznavala PPG običajno vgrajena svetila LED, ki imajo ozko po-
dročje frekvenc oddane valovne dolžine. Imajo dolgo življenjsko dobo in so zanesljiva.
Povprečna intenziteta mora biti kar se da konstantna in dovolj majhna, da ne povzroči
lokalnega segrevanja kožnega tkiva. Različne valovne dolžine svetlobe se različno ab-
sorbirajo v različnih delih tkiva, zato je uporaba prave valovne dolžine zelo pomembna.
Za spremljanje spremembe volumna krvi mora biti absorbtivnost svetlobe v krvi večja
od absorbtivnosti v drugih delih. Idealno bi bilo, da se vsa svetloba absorbira v krvi
in nič v drugih delih. Svetlobo manǰsih valovnih dolžin dobro absorbira melanin, kar
otežuje meritev volumskega pretoka, svetlobo v infrardečem in ultravijoličnem pa do-
bro absorbira voda. Običajno je uporabljena rdeča ali bližnja svetloba IR, zadnje čase
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pa tudi svetloba zelene barve, ki rezultira v večjem razmerju signal–šum in po neka-
terih študijah dosega večjo natančnost določitve srčnega utripa v primerjavi z rdečo
ali bližnjo IR. Zelena svetloba so namreč bolje absorbira v oksihemoglobinu in deo-
ksihemoglobinu kot infrardeča. Da lahko transmitirano oziroma absorbirano svetlobo
dobro zaznamo, se morajo spektralne lastnosti fotodetektorja ujemati z lastnostmi di-
ode LED. Fotodetektor je hiter, poceni, dovolj občutljiv in kompakten. Za pridobitev
komponente DC moramo signal filtrirati z nizkoprepustnim filtrom. Za prodobitev
komponente AC mora biti filter pasovno prepusten. Poleg filtracije komponente DC
moramo poskrbeti tudi za filtracijo visokih frekvenc, kot je 50 Hz, kar je frekvenca
električnega omrežja.
Ko srce črpa kri po telesu, v sistoličnem delu cikla, to je med krčenjem srčne mǐsice,
njena količina v kapilarah naraste, kar se odraža v večji absorbtivnosti tkiva za valovne
dolžine zelene barve in infrardeče barve. Ko tlak v žilah pade in kri potuje nazaj proti
srcu skozi vensko ožilje, se absorbtivnost teh valovnih dolžin zmanǰsa. To valovanje,
ki je bilo prikazano in obravnavano na sliki 2.2, nato lahko povežemo z bitjem srca. Iz
signala lahko hkrati določimo tudi druge, že omenjene fiziološke značilnosti.
Obstajata dve različici fotopletizmografije, transmisijska in refleksijska (navedeno v [5]).
V transmisijski postavitvi je tkivo postavljeno med virom svetlobe in fotodetektor-
jem, detektor pa mora skozi tkivo zaznati transmitirano svetlobo. Kraj namestitve
so običajno konice prstov ali ušesne mečice. Taka postavitev lahko ovira vsakdanjo
aktivnost in je bolj dovzetna na okoljske ekstreme. V refleksijski postavitvi pa sta vir
svetlobe in fotodetektor postavljena eden ob drugem in detektor meri od tkiva reflek-
tirano svetlobo. Merilo v taki konfiguraciji je lahko postavljeno skoraj kjerkoli na koži,
biti mora le trdno pritrjeno na ravni površini.
Fotopletizmografija pa ima kljub uporabnosti nekaj bistvenih omejitev, ki sta jih na-
vedla Sun in Thakor [5]:
– Sposobnost meritve le na enem mestu: Eno zaznavalo lahko meri spremembo volu-
mna krvi le na enem mestu, uvajanje dodatnih zaznaval pa prinese dodatne izzive in
težave. Nošenje več zaznaval PPG je lahko v vsakdanjem življenju neprijetno, lahko
celo ovira vsakdanje aktivnosti. Pri merjenju razlik med levo in desno polovico telesa
pa morajo biti zaznavala pritrjena na točno simetričnih krajih na telesu, hkrati pa
morajo biti sinhronizirana.
– Metoda je kontaktna: Nošenje tudi le enega zaznavala lahko povzroča nelagodje. V
primeru diagnostike rane, celjenja kože ali kompleksnega prostega gibanja je metoda
neprimerna zaradi potrebne namestitve merila na površino kože. Dalǰse nošenje ta-
kega zaznavala lahko vodi tudi do deformacije arterijske stene v področju zajemanja
meritev ali blokiranja cirkulacije krvi v kapilarah. Iz teh stalǐsč je lahko uporaba
sistema PPG v kliničnih okoljih velikokrat neprimerna. Težave delno odpravljajo
sistemi, postavljeni v okolju in nošeni sistemi PPG, vendar pa so ti manj natančni.
– Dovzetnost za napake zaradi premikanja: Zaradi premikanja dela telesa, kjer je pri-
trjen merilnik PPG, je natančnost meritve manǰsa. Ker merilnik meri točkovno,
je zaznavanje in zmanǰsanje vpliva gibanja na meritev zelo oteženo. Zmanǰsana je
uporabnost v športu, ambulantah in domači oskrbi.
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2.2 Uporaba PPG v kliniki
Fotopletizmografija (PPG) je bila uporabljena za določanje mnogih znakov v medi-
cini. Z njo je mogoče poleg določanja srčnega utripa in drugih osnovnih parametrov
predvideti bolezenska stanja. Allen je v [10] zbral vse aplikacije PPG v kliniki in jih
podrobneje opisal. V tem poglavju je vsaka posebej na kratko predstavljena, razložena
pa je v povezavi s PPG.
2.2.1 Klinično fiziološko spremljanje
Nasičenost krvi
Nasičenost krvi s kisikom ali SpO2 lahko določimo z izmeničnim osvetljevanjem rdeče
in bližnje infrardeče svetlobe. Amplitude signalov AC teh dveh barv so povezane s
spremembo nasičenosti krvi s kisikom zaradi razlik v absorbiranem svetlobnem spek-
tru delcev HbO2 in Hb. Iz njenih razmerij in posameznih signalov DC je lahko SpO2
določen. Tukaj je predpostavljeno, da je komponenta AC striktno rezultat sprememb
volumna krvi v žilah. Rezultati se uporabljajo v bolnǐsnicah, športni medicini in vete-
rinarstvu.
Utrip srca
Naslednja značilnost, ki spada podklinično fiziološko spremljanje in je tudi glavna mer-
jena veličina v našem delu, je srčni utrip. Je zelo pomembna veličina v veliko kliničnih
aplikacijah, uporablja se pri spremljanju pacienta v klinični praksi in veterinarstvu.
Določanje tega parametra je lahko zelo oteženo v primeru, ko oseba premika del telesa,
kjer je pritrjeno zaznavalo PPG. Za večjo natančnost je surov signal AC računalnǐsko
obdelan z raznimi filtri. Raziskava iz leta 1999 [11] je po osmih urah hkratnega mer-
jenja utripa osebe z EKG in PPG pokazala, da je srčni utrip signala PPG vseboval
približno en odstotek lažno negativnih in en odstotek lažno pozitivnih utripov. To kaže
na veliko natančnost metode. Poleg frekvenčnih metod so uporabljene tudi metode v
časovnem prostoru, ki so v primeru prepogibanja prstov pokazale določene prednosti
pred metodami filtriranja s povprečenjem in Fourierjevo transformacijo.
Krvni tlak
Tudi krvni tlak je zelo pomemben klinični parameter. Eden izmed načinov za njegovo
določitev je uporaba prehodnega časa pulza (PTT). To je čas, ki ga pulz potrebuje,
da pride iz kraja izvora, to je srce, do človekovih krajnih področij, na primer prstov
na roki. Če je krvi tlak večji, je prehodni čas manǰsi in obratno. Za določitev PTT se
običajno uporabi PPG, npr. prstu v kombinaciji z EKG na srcu.
Minutni volumen srca
Srčni izhod ali minutni volumen srca (ang. cardiac output) je količina krvi, prečrpana
v določenem časovnem okvirju. Za zdravo odraslo osebo je to okoli 5 litrov na minuto,
odstopanja od te številke lahko pomenijo kardiovaskularno bolezen. Zelo pomembno
jo je izmeriti natančno in čim manj invazivno. Z metodo PPG je možno bolj ali
manj natančno določiti volumen enega utripa (ang. stroke volume), ki ga za določitev
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minutnega volumna srca pomnožimo s frekvenco srčnega utripa. Za algoritem, odkrit
v članku avtorjev Harmsa idr. [12], je bilo pokazano, da je dovolj natančen za merjenje
te veličine pri mirovanju osebe in med fizično aktivnostjo.
Respiracija
Spremljanju respiracije ali dihanja je pomembno v mnogih kliničnih situacijah, kot so
kritična oskrba, študije spanja in anestezija. Respiracija povzroči spremembe v cirku-
laciji krvi, kar omogoča spremljanje parametra s fotopletizmografijo. Uporabljene so
metode z nevronskimi mrežami, valjčno transformacijo in metode, ki uporabijo preho-
dni čas pulza (PTT).
2.2.2 Vaskularna ocena
Arterijske bolezni
PPG je uporabljen tudi na področju prepoznavanja arterijskih bolezni. Ena od teh
je arterioskleroza, ki je napredujoča bolezen žilne stene. Pojavi se pri stareǰsih ljudeh
in je povezana tudi s povečanimi možnostmi, da pride do bolezni koronarnih arterij in
kapi, vpliv pa ima lahko tudi na splošno počutje bolnikov. Zaradi omenjenih sprememb
žilne stene postaja pulzni signal stran od srca z naraščajočo resnostjo bolezni čezdalje
bolj dušen in zakasnjen. Tako je možna tudi prepoznava bolezni s pomočjo PPG.
Raziskane so bile lastnosti pulza, kot so čas vzpona, frekvenčne značilnosti, razmerja
širine z vǐsino pulza, amplituda in oblika. V delu [13] je bilo ugotovljeno, da se čas
vzpona podalǰsa s starostjo, huǰse pa je dušenje pri prisotni bolezni. V drugem delu
je bila uporabljena Fourierjeva transformacija z namenom ugotovitve zdravih oseb in
oseb z arteriosklerozo. Dobljena natančnost je bila 89 %. V letu 1996 sta Carter in
Tate [14] raziskovala amplitudo signala PPG in ugotovila pomembnost te lastnosti za
ugotavljanje bolezni, vendar pa sta ugotovila, da je amplituda tudi zelo odvisna od
kožne temperature, tako da so po tej metodi možne tudi lažno negativne prepoznave.
Analiza oblike signala lahko pomaga tudi pri prepoznavi bolezni. Ker pa je oblika
signala PPG matematično težko opisljiva, sta Allen in Murray [15] uporabila umetne
nevronske mreže in dobila natančnost prepoznave nad 80 %.
Za detekcijo vaskularnih bolezni je bila predlagana tudi meritev signalov PPG na več
mestih na osebi hkrati. Predlagana mesta so bila ušesna mečica ter palec na rokah in
nogah. Za detekcijo je nato uporabljena križna korelacija signalov. Potencialno je bila
tudi raziskana možnost določitve bolezni spodnjih okončin s pomočjo razlike vrednosti
parametra PTT na levi in na desni strani telesa.
Arterijska razteznost in staranje
Stanje, ko stene arterij niso več dovolj prožne in postanejo toge, se pojavi že v prvih
dveh desetletjih življenja. Znanje o značilnosti pulznega signala, povezano s staranjem,
je lahko pomembna informacija o kardiovaskularnem sistemu. Togost arterij je pove-
zana tudi s hipertenzijo (povǐsanim krvnim pritiskom) in možnostjo kapi. Pulz je v
primeru togih žil potoval od srca do kapilar povsod po telesu manj časa kot v primeru
normalno elastičnih žil. Hitrost pulznega vala (PWV) je večja, hkrati je prehodni čas
pulza (PTT) kraǰsi. PTT je z leti kraǰsi na območjih ušesnih mečic in prstov.
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Endotelna funkcija
Endotelij je iz celic zgrajena plast epitelija, ki se nahaja na notranji plasti žil. Je
prepreka med krvjo v žilah in steno žil. Te celice so v vsem sistemu, od srca do naj-
manǰse kapilare. Endotelne celice so vključene v veliko patologij v vaskularni biologiji,
povezane so npr. z vazokonstrikcijo (skrčenjem žil), vazodilatacijo (razširitvijo žil), str-
jevanjem krvi, aterosklerozo, angiogenezo (nastajanje novih žil), vnetjem in oteklino.
Endotelna disfunkcija predstavlja glavni dejavnik tveganja za srčno-žilne bolezni, je pa
tudi zgodnji dogodek ateroskleroze. Endotelno funkcijo se pogosto oceni neinvazivno
z merjenjem ultrazvočnega brahialnega arterijskega premera, to je premera arterije
brachialis v področju nadlahti. Sprememba premera daje mero vazodilatacije. Kljub
neinvazivnosti je tehnika odvisna od operaterja in zahteva visoke stroške z instrumen-
tom za ultrazvočno slikanje. PPG ima tudi možnost merjenja endotelijske funkcije, je
pa veliko ceneǰsi.
Kronična venska insuficienca
Kronična venska insuficienca je kronična bolezen ven, ki se klinično kaže na nogah,
najpogosteje z razjedami. Zaradi slabega tesnenja venskih zaklopk in posledičnega re-
fluksa se kri ob stoječem položaju kronično zadržuje v nogah in povečuje tlak v venah.
Spremembe v volumnu krvi lahko glede na položaj enostavno določimo s fotopletiz-
mografijo, primeri uporabe so ocena s starostjo povezanih sprememb, določanje vpliva
položaja telesa na ponovljivost meritev, določanje okrevanja v refluksu globokih ven-
skih žil po operaciji in ocena hemodinamske učinkovitosti nogometašev in rokoborcev.
Vazospastična stanja
Reynoudov fenomen je pomemben diagnostični smernik v nekaterih revmatoloških in
internističnih boleznih. To vazospastično stanje, je bilo poleg drugih tehnik določeno
tudi s PPG. Cooke idr. [16] so leta 1985 s tehniko PPG ugotovili, da sta amplituda
signala in naklon dvigovanja signala dober pokazatelj Raynaudovega fenomena.
Mikrovaskularni pretok krvi in sposobnost preživetja tkiv
Veliko metod je bilo predlaganih za dostopanje do mikrocirkulacije, npr. infrardeča
termografija, laser, spektrofotometrija, PPG in rPPG. Anatomija in fiziologija mikro-
vaskularnega pretoka je zapletena, dodatno pa je sestavljena iz lokalnih sistemov.
Za oceno sposobnosti preživetja in celjenja tkiv je pomembno imeti meritev perfuzije
tkiva. Perfuzija krvi, ki nosi kisik, je bistvenega pomena. Na primer v plastični kirur-
giji lahko po operaciji spremljanje perfuzije tkiva s fotopletizmografijo odkrije zgodnje
težave in omogoči reševanje.
2.2.3 Avtonomna funkcija
PPG ima komponento DC, ki se nanaša na respiracijo, krvni tlak in termoregulacijo,
komponenta AC pa se nanaša na pulzni signal. Z vsemi temi lastnostmi se lahko PPG
uporablja za spremljanje teh značilnosti na različnih delih telesa in opravlja avtonomno
funkcijo.
Vazomotorna funkcija in termoregulacija
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Vazomotorna funkcija in termoregulacija se nanašata na širjenje in krčenje žil glede na
želen pretok krvi skoznje. Ko je telo izpostavljeno mrazu, ali je v mirovanju, je pretok
krvi manǰsi kot na vročini in ob fizični aktivnosti. Ob manǰsem pretoku krvi skozi žile
je komponenta DC signala PPG ustrezno manǰsa in obratno.
Larsen idr. [17] so raziskovali močnostni spekter signala PPG pacientov med aneste-
zijo, rezultate pa primerjali s pacienti med počitkom. Med počitkom se je večina
močnostnega spektra nahajala pri nizkih frekvencah, ki so pod 0.08 Hz, te frekvence se
nanašajo na termoregulacijo. Med anestezijo se je močnostni spekter nizkih (pa tudi
srednjih) frekvenc zelo zmanǰsal, ostale so visoke frekvence, ki so povezane s prekrva-
vitvijo. Dodatne raziskave na tem področju bi lahko privedle do še neznanih spoznanj
o anesteziji.
Krvni tlak in variabilnost srčnega utripa (HRV)
Za ohranjanje homeostaze krvnega tlaka je nadzor srčnega utripa in krvnega tlaka zelo
pomemben, način za merjenje krvnega tlaka s PPG je že bil omenjen. HRV je za razliko
od srčnega utripa čas med dvema utripoma. Meriti ga je enostavno, in sicer tako, da
najdemo vsak posamezen vrh, ki predstavlja utrip, nato pa izračunamo časovne razlike
med njimi.
Ortostaza
Ortostaza je zastajanje krvi v raztegljivih venah pod nivojem srca. Na področju oce-
njevanja ortostaze v avtonomnem spremljanju je veliko zanimanja za raziskave. Nasimi
idr. [18] so raziskovali simpatično nevropatijo (okvaro avtonomnega živčevja) pri pa-
cientih z diabetesom z merjenjem frekvenc PPG pri ležeči in stoječi drži. Pri zdravih
osebah je bila zaznana bistvena razlika v območju nizkih frekvenc, pri bolnikih pa
je bila ta razlika manǰsa. Takih raziskav in raziskav na področju vojske in vesoljnih
raziskav je še več.
Nevrologija
Avtonomen nadzor možganov je asimetričen, kjer leva in desna hemisfera vplivata na
različne dele avtonomnega živčevja. Pri bolnikih z migreno lahko s PPG na obeh
straneh spremljamo trigemino-parasimpatični refleks na vazodilatacijski odziv pri čelu.
Ugotovljeno je bilo tudi, da je drugi odvod signala PPG na prstu zelo različen pri
osebah z migreno v času, ko nimajo glavobola, in pri zdravih osebah.
2.3 Brezkontaktna fotopletizmografija
Primer sistema brezkontaktne fotopletizmografije je prikazan na sliki 2.3. Vir svetlobe,
ki je lahko umeten ali okolǐski, obseva osebo, ki ji želimo meriti fiziološke znake. Ta
je običajno z obrazom obrnjena proti kameri na stojalu. Če je postavitev statična, je
oseba na miru, v nasprotnem primeru so dovoljeni (ali celo zaželeni) togi premiki in
zasuki glave ter govor. Če je namen merjenje utripa v realnem času, se slike sproti
procesirajo na namenski napravi, drugače pa se posname celoten posnetek in šele nato
prenese na napravo za obdelavo slik. Končni rezultat je signal rPPG, oziroma srčni
utrip.
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Slika 2.3: Sistem postavitve za pridobivanje signala rPPG.
Bistvo sistema rPPG je kamera, katere občutljivost mora biti za spekter izbranega vira
svetlobe visoka, saj je pri konvencionalnem merilniku PPG odstotek komponente AC
približno enak odstotku statične komponente DC. Imeti mora tudi možnost nastavitve
različnih hitrosti branja sličic na sekundo in časa izpostavljenosti za različne namene.
Glede na karakteristike kamere lahko sisteme rPPG razdelimo v tri skupine: sisteme
rPPG s kamerami z visoko ločljivostjo, sisteme s potrošnǐsko kamero in sisteme s kamero
z mobilnika. V [5] sta Sun in Thakor razdelila sisteme glede na kamero, in jih opisala:
– Sistemi s kamero z visoko ločljivostjo: Na začetku raziskovanja rPPG so raziskovalci
uporabljali drage in zmogljive kamere. Uporabljena je kamera CCD ali CMOS z
visoko ločljivostjo (HD) Zaradi dognanj iz PPG, kjer je za osvetlitev pogosto upora-
bljena infrardeča svetloba, je bil dodan vir svetlobe (matrika LED ali svetila, razpo-
rejena v krogu) z rdečo ali infrardečo svetlobo. Porazdelitev svetlobe je bila dokaj
enakomerna z veliko intenziteto. Svetlobni vir so najpogosteje svetila, razporejena v
krogu, ali matrika svetil LED. Problemu gibanja osebe se ne posveča veliko časa, v
večini je predpostavljena statičnost.
– Sistemi s potrošnǐsko kamero: Da bi lahko rPPG naredili ceneǰso, enostavneǰso in
dostopneǰso, se je začelo uporabljati potrošnǐske kamere. Takano in Ohta [19] sta
leta 2007 predstavila tak sistem in pokazala primernost okolǐske svetlobe za uporabo.
V tem sistemu dodatne osvetlitve ni bilo. Podobno so tudi leta 2008 naredili tudi
Varkruysse idr. [2]. Ti so ugotovili, da je od treh barvnih kanalov (RGB) največ
uporabnega signala v zelenem (G). To se sklada tudi z dejstvom, da hemoglobin
absorbira zeleno svetlobo bolje od rdeče in zvǐsa razmerje signal–šum. Poh idr. [3]
so leta 2010 pokazali, da je možno dovolj natančno meriti srčni utrip celo s spletno
kamero in okolǐsko svetlobo. Ta sistem je bil tudi robusten na gibanje, na vsaki
sliki je bila izvedena detekcija obraza. Ne glede na uspeh pa je treba raziskati še
10
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vprašanja glede okolǐske svetlobe kot vira osvetlitve, kot na primer robustnost rPPG
na različne osvetlitve (različna okolǐska svetloba glede na vreme, uporaba osvetlitve
v večerih, ko ni dovolj svetlobe iz okolja). Takih raziskav bilo je sicer kar nekaj,
vendar pa je treba to podrobneje raziskati in potrditi domneve. Če je intenzitete
osvetlitve dovolj, je pulzni signal neodvisen od sestave in intenzitete svetlobe, če pa
je okolǐske svetlobe premalo, pa je metoda manj natančna.
– Sistemi s kamero z mobilnika: Želja po vsakdanji uporabi in možnosti spremljanja
zdravja, ki bi bila dostopna vsakemu, je peljala raziskave v smer vsakdanjih razmer.
Na primer Jonathan in Leahy [20] sta uporabila kamero in belo svetilo LED na
telefonu. Oseba položi prst tako, da zakrije kamero in svetilo hkrati. Tak način
bi lahko glede na razširjenost mobilnih telefonov v prihodnosti prinesel revolucijo v
osebni skrbi za zdravje. V komercialni rabi je možno dobiti tudi razne produkte,
kot so na primer Philips Vital signs camera, Cardiio, What’s my heart rate, Cardio
buddy itd.
2.3.1 Procesiranje slike in določanje srčnega utripa
Pri kontaktni fotopletizmografiji imamo veliko manj obdelave podatkov, kot pri brez-
kontaktni fotopletizmografiji, saj si lahko pri PPG fotodetektor predstavljamo kot ka-
mero z eno slikovno točko. Pridobljen signal je enodimenzionalen, saj ima le razsežnost
časa. Pri rPPG pa imamo na kameri mnogo slikovnih točk, od katerih lahko vsako sma-
tramo kot zaznavalo. Posledično je pri delu z rPPG potrebne veliko dodatne obdelave
podatkov, zato je področje brezkontaktne fotopletizmografije tako široko. Na vsakem
koraku izbira tehnike in postopka vpliva na nadaljno obdelavo in končni rezultat.
V splošnem so postopki pridobitve signala rPPG lahko zelo zapleteni in jih težko
razčlenimo po korakih. Nekateri imajo kakšen korak izpuščen ali dodan, vendar pa
lahko glavnino metod, kot je navedeno v [5], razčlenimo po naslednjih korakih:
– Izbira interesnega območja (ROI) in sledenje: To je prvi korak v celotnem proce-
siranju in od njega je zelo odvisna zanesljivost rezultatov. Ker je bistvo metode
rPPG neinvazivnost v pacientovo telo, je smiselno posneti del kože, ki ni pokrita z
oblačili, to so obraz, roke in manj pogosto noge. V večji meri se je za to območje
uporabil obraz osebe, čeprav načeloma vsak del kože, ki je izpostavljen slikovnemu
zaznavalu, nosi podatke o pulznem signalu. Pristopi bodo kasneje v poglavju 2.3.4
’Metode, ki odražajo trenutno stanje znanja in tehnike’ natančno opisani, zato tukaj
niso navedeni.
– Sinteza prostorske informacije: Najbolj razširjen pristop je prostorsko povprečenje.
Prvi so ga predlagali Verkruysse idr. [2], kjer vse točke v interesnem območju pov-
prečimo. Značilnosti tega pristopa so enostavnost in občutno izbolǰsanje razmerja
signal–šum, tudi ob manǰsih premikih osebe. Pristop zmanǰsa kvantizacijski po-
grešek kamere, vendar pa lahko ob določenih pogojih zabrǐse pulzni signal. To se
zgodi, če je interesno območje preveliko in ne zajamemo le kože, ki je v lokalnem
območju, temveč je območje večje. Na tako velikem območju pa je lahko faza pul-
znega signala različna glede na lokacijo, kar pomeni, da je prehodni čas pulza (PTT)
različen na tem področju. Ker območje povprečimo, dodamo šum v naš sistem. Po-
leg povprečenja obstajajo tudi alternativni načini, kot na primer izračun korelacijske
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matrike, pristop, ki so ga predlagali Wang idr. [21]. Ta upošteva tudi prostorski od-
nos med kožnimi točkami na sliki in omogoči določitev pulznega signala na drugačen
način.
– Izbira barvnih kanalov: Običajna kamera ima tri kanale: rdečega, zelenega in mo-
drega. Absorbcija je za različne kanale različna, že prej je bilo omenjeno, da se zelena
barva najbolje absorbira skozi hemoglobin. Običajna izbira kanalov je:
– Zelen kanal: Od ugotovitve, da od vseh treh zeleni nosi največ pulzne informacije,
se je naredilo nekaj raziskav v tej smeri: [20, 22–24].
– Kanali RGB: Za popolno izkorǐsčanje informacije so raziskovalci kasneje uporabili
linearno kombinacijo vseh treh kanalov: P = c1R + c2G + c3B, kjer je P pulzni
signal. Da bi izbolǰsali šum zaradi gibanja in s tem dodatno povečali natančnost,
so Poh idr. [3] predlagali uporabo metode neodvisnih komponent (ICA) in tako
določili člene linearne kombinacije treh kanalov. Kasneje sta Lewandowska in
Nowak [25] podobno naredila z metodo glavnih komponent (PCA). Za izbolǰsanje
metode BSS sta De Haan in Jeanne [26] uvedla X in Y , dva ortogonalna signala z
linearno kombinacijo osnovnih kanalov RGB. Pulzni signal sta tako izluščila kot:





kjer je σ(•) operator standardnega odklona.
– Kanali RGBCO: Večina študij izbira barvne kanale po preǰsnjih dveh alinejah,
McDuff idr. [27] pa so uporabili kamero s petimi kanali, to so rdeč, zelen, moder,
cian in oranžen. Ugotovili so, da RGB izbira kanalov ni optimalna in navajajo,
da je izbira CGO (cian, zelena, oranžna) bolǰsa.
– Filtriranje šuma: Glede na to, da je pričakovana frekvenca človeškega srčnega utripa
med 40 in 240 udarcev na minuto (bpm), se lahko frekvence izven tega področja
filtrira. Za ta namen so bili uporabljeni filter premikajočega povprečja [28], pasovno
prepustni filter [2,25], adaptivni pasovno prepustni filter [29], valjčno filtriranje [30]
in ostali.
– Ekstrakcija fiziološkega signala: Po filtriranju signala je zadnji korak določitev fre-
kvence utripa. V literaturi se pojavljata dva pristopa:
– Hevristične metode: So enostavneǰse za razumevanje in bolj razširjene. McDuff
idr. [27, 31] so uporabili metodo detekcije vrhov v časovnem prostoru s premi-
kajočim oknom. Če je maksimum v trenutnem oknu vǐsji od maksimuma v
preǰsnjem, bo upoštevan. V nasprotnem primeru se upošteva preǰsnji maksimum.
Pristop je neodporen na šum zaradi gibanja. Druga hevristična metoda je ana-
liza v frekvenčnem prostoru. Po transformaciji se poǐsče največji frekvenčni vrh v
razponu od 40 do 240 bpm. Obstajajo tudi metode, ki izkorǐsčajo pristopa obeh
predhodno navedenih [32,33].
– Učne metode: Hsu idr. [34] so za detekcijo frekvence srčnega utripa predlagali
regresijo podpornih vektorjev (SVR). Najprej so bile izračunane tri frekvenčne
karakteristike pulznega signala, nato pa je bila izvedena regresija. Nadalje sta Fan
in Wang [35] predlagala verjetnostni pristop k reševanju tega problema, imenovan
BayesHeart. Rezultati so v obeh primerih v primerjavi s hevrističnimi metodami
bolǰsi.
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2.3.2 Napredki v brezkontaktni fotopletizmografiji
Leta raziskav so premaknila rPPG od začetkov, kjer je bila osvetlitev nadzorovana in
gibanje čimbolj omejeno, do metod, ki so na to robustneǰse. Precej je bilo raziskanega,
vendar pa je še veliko nejasnega. Treba se je tudi zavedati, da je lahko najbolǰsa
rešitev v nekih okolǐsčinah slabša v drugih ali nepotrebno zapletena, zato je treba
poznati različne rešitve in jih tudi znati povezati z okolǐsčinami. Raziskovalci so v letih
od odkritja pa do sedaj poizkusili narediti rPPG bolj robustno na sledečih področjih
(povzeto po [4]):
– Toleranca na gibanje: Nekateri raziskovalci so proučevali vplive nekega omejenega gi-
banja interesnega območja, obraz ali roke, na delovanje metode rPPG. To so naredili
s pomočjo sledenja objektom, metod, osnovanih na barvnih signalih ali z adaptiv-
nim filtriranjem. Kasneje sta De Haan in Van Least [36] izbolǰsala meritev srčnega
utripa z linearno dekompozicijo barvnih kanalov z upoštevanjem optičnih značilnosti
sistema in svetlobnega spektra. V [37] je bila poleg togega translacijskega gibanja
osebe proučevana tudi rotacija. Za ekstrakcijo pulza je bila uporabljena BSS. Kasneje
so bile proučevane še različice s skaliranjem in govorom, ki je netoga transformacija.
– Toleranca na okolǐsko svetlobo: V razmeroma veliko okolǐsčinah se lahko osvetlitev
smatra kot konstantna, kljub temu pa se lahko na primer med vožnjo zelo spremi-
nja. Čeprav učinek spreminjanja intenzitete osvetlitve vpliva na absolutni (ne pa na
relativnega) del signala rPPG, so vplivi na različne metode do sedaj neznani.
– Optimizacija slike: Zaradi mnogih značilnosti slikovnih senzorjev, je vpliv posame-
znih na področju rPPG neznan. Te značilnosti so med drugim tip senzorja (CCD,
CMOS itd.), matrika barvnih filtrov, točnost, velikost zaznavala in število slikovnih
točk. Druge stvari, ki vplivajo na sliko, so tudi tip in kvaliteta leče, hitrost za-
slonke ter hitrost zajemanja sličic. Kljub temu obstaja nekaj študij, ki primerjajo
več različnih slikovnih zaznaval in potrjujejo robustnost določanja srčnega utripa za
različne tipe senzorjev. Podobno obstaja tudi delo, ki primerja velikosti zaznaval in
hitrost zajemanja sličic.
– Zajemanje v več spektrih: Ogromno študij uporablja kamero v vidnem spektru.
Hemoglobin zeleno barvo najbolj absorbira, vendar pa je bilo kljub temu uporabljeno
večspektralno zajemanje videa z nadaljno linearno dekompozicijo ali BSS. Pokazano
je bilo, da dajejo nekateri pasovi valovnih dolžin bolǰse razmerje signal–šum. Taka
zaznavala pa so draga in manj prisotna na trgu.
– Optimizacija interesnega območja: Z zaznavo interesnega območja lahko odstranimo
ozadje in določimo želeno področje človekovega tkiva. Pokazano je bilo, da lahko
z različnih območij kožnega tkiva dobimo zelo različna razmerja signal–šum, Tasli
idr. [38] so v ta namen uporabili adaptivna obrazna območja. Najbolj obetavna
področja so čelo, lice in del vratu.
2.3.3 Aplikacije z uporabo tehnike rPPG
V nadaljevanju bo predstavljena možna uporaba metod rPPG za klinične ali druge
namene. Brezkontaktna fotopletizmografija zaenkrat ne omogoča tolikšne uporabnosti
kot PPG, prav tako navedeni primeri niso aplikacije, ki so dejansko uporabljene v
medicini kot inštrument za pomoč pri delu. Šum, ki je prisoten zaradi oddaljenega
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merjenja, nekontrolirane svetlobe in nekontroliranega premikanja osebe ali kamere, je
velik razlog za to, da je rPPG zaenkrat še nenatančna in v vsakdanjem življenju dokaj
neuporabljena metoda. Vseeno se kažejo potenciali, ki bi v prihodnosti lahko omogočili
nove aplikacije (povzeto po [5])
Srčni utrip in respiracija
Srčni utrip in respiracija sta dve osnovni fiziološki lastnosti, ki sta zelo pomembni.
Določitev srčnega utripa je cilj v vsakem delu, ki vsebuje tehniko rPPG, v nekaterih
ključnih delih je določena tudi respiracija [2, 3, 27, 28, 39] itd. Omembe vredno je
delo [20], kjer je pulzni signal pridobljen s kamero na mobilnem telefonu, tako da oseba
pritisne prst ob kamero, na telefonu pa se prižgeta svetilo LED in kamera. Ta aplikacija
je na voljo za osebno spremljanje srčnega utripa, ima pa tudi potencial, da v družbi,
kjer so mobilne naprave prisotne povsod, postane del domačega spremljanja zdravja.
Nasičenost krvi
Nasičenost krvi s kisikom (SpO2) je lahko z enakim principom kot s PPG izmerjena
tudi z rPPG. Deoksihemoglobin in oksihemoglobin (Hb in HbO2) imata različne ab-
sorbcijske koeficiente v rdečem in infrardečem spektru, ključ do določitve SpO2 je v
njunem razmerju intenzitet detektirane svetlobe. Prvič je bila določitev nasičenosti
krvi brezkontaktno določena v delu [1], kjer so Wieringa idr. uporabili dodaten vir
svetlobe s tremi valovnimi dolžinami. Za tem sta bili izvedeni še dve študiji, Hum-
phreys idr. so v [40, 41] predstavili transmisijski sistem za določitev nasičenosti krvi.
Tudi ta sistem je potreboval dodaten vir svetlobe. Scully idr. [22] so pokazali tudi, da
je z mobilnim telefonom možno pridobiti več fizioloških parametrov, med njimi tudi
nasičenost krvi s kisikom.
Variabilnost pulznega utripa
Fluktuacijo v intervalu med dvema srčnima udarcema lahko s sedanjimi napravami
določimo kljub nizki frekvenci vzorčenja, alternativno pa se lahko izvede interpolacija.
Iz tega lahko nato določimo variabilnost srčnega utripa.
Minutni volumen srca
Količina krvi, ki je prečrpana v nekem času, se lahko za rPPG določa za vsako območje
posebej. Verkruysse idr. [2] so pokazali možnost identifikacije vaskularnih žilnih pato-
logij. To bi bilo lahko uporabno tudi za prepoznavo površinske poškodbe, kjer je izhod
večji, ali prepoznavo območij z nizkim izhodom, ki morebitno potrebujejo operativni
poseg. V [33] je bila pokazana praktična ocena rane, v [42] pa vrednotenje alergijskih
kožnih reakcij in zaviranja antihistaminikov.
Prehodni čas pulza (PTT) in hitrost pulznega vala (PWV)
Ti dve vrednosti povesta informacijo o togosti arterijskih sten ter informacijo o hipere-
kstenziji in posledično kapi. Anchan [43] je pokazal rezultate določitve PWV z uporabo
mobilnega telefona. Shao idr. [44] so predstavili določitev PTT s kamero, ki je ciljno
merila območje ust in dlan osebe. Pulzni signal, ki je bil pridobljen iz teh dveh mest,
je bil uporabljen za določitev PTT. Kljub temu je za natančno določitev teh vrednosti
potrebna frekvenca vzorčenja vsaj 200 sličic na sekundo (fps), medtem ko lahko kamera
na mobilnem telefonu doseže okoli 30 fps in digitalna kamera do 80 fps.
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Krvni tlak
Za bolnike s srčno-žilnimi boleznimi je krvni tlak eden pomembneǰsih parametrov, ki
jih je treba poznati. V delu [45] Huang idr. predstavijo nov pristop merjenja krvnega
tlaka s pomočjo zaznavala CMOS. Rezultat meritev sta sistoličen in diastoličen krvni
tlak, meritve pa lahko opravimo po preprostem umerjanju tudi na mobilnem telefonu.
Atrijska fibrilacija
Atrijska fibrilacija je nereden srčni utrip. Vsakemu človeku ta kdaj pa kdaj zaniha,
pri atrijski fibrilaciji pa je ta stalno nereden. Atrijska fibrilacija je povezana s kapjo
in napakami srca. Odkriva se jo z EKG, vendar pa je to spremljanje drago. Ker se
verjetnost zgodnjega odkritja poveča z dalǰsim opazovanjem, je želja po odkritju ceneǰse
in enostavneǰse metode velika. V delu [46] so pokazali zanesljiv način za odkrivanje
atrijske fibrilacije s pomočjo mobilnega telefona, ki pa zaenkrat ni dovolj preverjen za
vsakdanjo uporabo izven bolnǐsnice. To je tudi eden izmed parametrov, ki bi ga v
prihodnosti lahko spremljal vsak sam z napravo, ki jo že ima.
Sistolični in diastolični vrh
Časovni zamik med sistoličnim in diastoličnim vrhom se zmanǰsuje s starostjo, prav
tako pa pri ljudeh z raznimi kardiovaskularnimi boleznimi, ki so posledica togih arterij.
Togost arterij je možno posredno oceniti preko vǐsine telesa in časovnim zamikom med
obravnavanima vrhovoma. V delu McDuff idr. [31] so določili sistolični in diastolični
vrh preko kamerein tako odprli vrata novim možnostim. Tudi tukaj pride do težav s
frekvenco vzorčenja, ker je za dobro natančnost treba vzorčiti vsaj s 100 Hz.
2.3.4 Metode, ki odražajo trenutno stanje znanja in tehnike
Da bi lahko določili srčni utrip človeka, moramo imeti na posnetku vsaj minimalno
število kožnih slikovnih točk. V [6] je navedeno, da jih želimo imeti čim več, saj je tako
rezultat manj podvržen kvantizacijskemu pogrešku kamere, po drugi strani pa lahko
preveliko območje vsebuje tudi nekožne točke, s katerimi vnesemo v končni rezultat šum
ozadja. Večje število točk v interesnem območju ima za posledico tudi manj izrazit
pridobljen pulz zaradi prostorskih variacij pulza, kot navaja avtor [8]. Verkruysse
idr. [2] v svojih raziskavah ugotavljajo, da število nekožnih točk v interesnem območju
ni tako pomembno, bolj je pomemben zadosten delež kožnih. Naredili so štiri ponovitve
določitve srčnega utripa, prvo s čelom kot interesnim območjem, drugo z eno slikovno
točko na čelu, tretjo s širšo okolico čela, kar je vključevalo del oči in las, četrto pa celoten
obraz z lasmi in okolico. In čeprav so dobili najbolǰse razmerje signal–šum z vzetim
interesnim območjem celotnega obraza z lasmi in delom ozadja, je bilo to možno zaradi
minimalnega motilnega signala iz ozadja, ker so bile osebe čim bolj pri miru in je bilo
ozadje statično. Do sedaj razvite metode, ki iz interesnega območja preko matematičnih
operacij določijo končni srčni utrip, so lahko zelo občutljive na delež nekožnih slikovnih
točk, kot na primer algoritem 2SR iz [21], ki za nadaljno ekstrakcijo utripa ne uporabi
povprečne vrednosti celotnega območja, temveč korelacijsko matriko rdečega, zelenega
in modrega kanala, kar pa vnese v rezultate tudi medsebojno prostorsko odvisnost
barvnih kanalov.
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Kot že omenjeno, intenzitetne metode niso edini pristopi k spremljanju volumna krvi
v kožnem tkivu. Razvite so bile tudi tako imenovane nihajoče metode (prvič predsta-
vljeno v [47]), ki za določitev srčnega utripa namesto spreminjanja barvnih intenzitet
uporabijo zaznavo podzavestnega nihanja glave ob pulzih. Še vedno je za to potrebna
kamera, ki pa lahko v tem primeru sosebo posname tudi z zadnje strani, saj kože ni
treba zajeti. Slabost te metode je, da mora biti oseba čimbolj pri miru. V tej za-
ključni nalogi teh metod ne bomo omenjali in raziskovali, saj smo se osredotočili na
tako imenovane intenzitetne metode.
Ker je v tej zaključni nalogi izvedena primerjava različnih načinov določitve interesnega
območja slike, bodo v nadaljevanju predstavljeni pristopi, ki so v literaturi najpogosteje
uporabljeni in dajejo najbolǰse rezultate. Marsikatere metode so si v osnovi podobne,
zato jih je mogoče enostavno predstaviti kot eno z več različicami. Pri pregledu lite-
rature smo se v veliki meri oprli na [4, 6, 7, 48, 49], kjer so zbrane in na kratko opisane
raziskave s tega področja.
Detektor po Violi in Jonesu
Velikokrat je za detekcijo obraza uporabljen pristop z detektorjem s področja strojnega
učenja, osnovanim na delu Viole in Jonesa [50], kot na primer v [3,47,51,52]. Načeloma
se lahko detektor optimizira za poljubno stvar, ki jo želimo najti na slikah. V našem
primeru se ga uporablja za detekcijo človekovega obraza (primer na sliki 2.4).
Slika 2.4: Detekcija obraza z detektorjem po Violi in Jonesu. Vir [53]
Detekor temelji na kaskadi klasifikatorjev. Ta uporablja Haar značilke, ki so treni-
rane s pozitivnimi in negativnimi primeri. Detektor zaporedno testira območja slike
z množico enostavnih klasifikatorjev. Sam zase je klasifikator šibak, kar pomeni, da
ne more prepoznati ciljnega objekta, vendar pa z ostalimi klasifikatorji doseže okoli
93.9 odstotno natančnost na bazah MIT in CMU. Na ta način lahko tudi hitro zavrže
območja, kjer je malo verjetnosti, da se nahaja obraz, in tako porabi več procesorskega
časa za področja, kjer je več verjetnosti za prisotnost obraza. Torej je vsako območje
testirano najprej s prvim klasifikatorjem in če je rezultat tega, da je malo verjetno, da
bi bil na tem območju obraz, se detektor premakne na naslednje območje in preǰsnjega
območja ne preverja več. Slika je v smislu dodatnega upoštevanja prostora in skale
testirana tako, da se skalira klasifikatorje (bolj smiselno je skalirati klasifikator kot
sliko zaradi integralne predstavitve slike, kjer je procesorski čas neodvisen od skale),
v vsaki posamezni skali pa se klasifikatorje zamika za določeno prednastavljeno število
slikovnih točk. V [50] je bil parameter skaliranja nastavljen na s = 1.25, premik pa
sδ, kjer je δ enak δ = 1. Običajno je uporabljen predhodno optimiziran klasifikator v
knjižnici OpenCV ali v komercialnem programu MATLAB.
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Poh idr. [3] zaradi želje, da bi imelo izbrano območje večji odstotek kožnih slikovnih
točk in manǰsi odstotek nekožnih točk, vzamejo 60 % širine območja, določenega z
Viola Jones detektorjem, vǐsina ostane enaka. Okvir je navadno širši od obraza in
približno enake vǐsine. V delu Mestha idr. [54] je uporabljenih 50 % širine okvirja in 90
% vǐsine, v delih [2, 39, 55, 56] pa predlagajo razdelitev okvira na več manǰsih okvirjev
z namenom manǰsega vpliva obrazne mimike in gibanja glave na končni rezultat.
V članku [3] predlagajo detekcijo obraza na vsaki sliki, vendar pa se ocenjen okvir
zaradi narave detektorja rahlo premika tudi, ko je obraz osebe čisto na miru. Zato [57]
predlaga detekcijo obraza in sledenje obraza med zaporednimi posnetki slik z uporabo
metode Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) [58] za računanje optičnega toka in transformira-
nje z afino preslikavo na naslednjo sliko, kar omogoči večjo natančnost, znatno zmanǰsa
potrebno računsko moč in posledično dosega več obdelanih slik na sekundo.
Detekcija obraznih značilk
Nekaj raziskovalcev se je lotilo reševanja problema z določitvijo obraznih značilk: Li
idr. [59], Lam idr. [48] in Komar idr. [60]. Obrazne značilke so prikazane na sliki 2.5.
Uporabljajo se na splošno za prepoznavo netogih premikov obraza, to je za prepoznavo
obrazne mimike in čustev.
Slika 2.5: Prikaz oštevilčenih obraznih značilk. Vir [61]
Obstaja več metod in različic metod določitve obraznih značilk, ki pa jih v tej zaključni
nalogi ne bomo predstavili. Nekatere metode so sposobne značilke le določati, nekatere
jim lahko tudi sledijo v času, tako da jih ni treba na vsaki sliki preračunavati ponovno
ali jim slediti s sledilnim algoritmom.
V [59] je uporabljena metoda DRMF [52], v [8, 55] je za lokalizacijo obraznih značilk
uporabljen deformabilen algoritem za prilagajanje obraza (ang. deformable face fitting
algorithm) [62], v [48] so obrazne značilke locirali s sledilcem obraznih značilk (ang. fa-
cial landmark fitting tracker) [63]. Omenjene programske opreme, s katerimi so naredili
ta korak so OpenFace [64], uporabljena v [6] in IntraFace [65], uporabljena v [66, 67].
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Teoretične osnove in pregled literature
Seznam obstoječe programske opreme s pripadajočimi metodami za določitev obraznih
značilk je v [64].
Li idr. [59] so uporabili metodo DRMF [52] za določitev 66 obraznih značilk. Za inici-
alizacijo lokacije obraza uporabijo Viola Jones detektor [50], nato lokalizirajo obrazne
točke in iz njih pridobijo interesno območje, prikazano na sliki 2.6. Kvadrat okoli
obraza je rezultat algoritma po Violi in Jonesu, pike so obrazne značilke, potemnjeno
območje okoli nosu, ust in lic pa je uporabljeno interesno območje. Na obraznem okviru
je uporabljena standardna metoda Shi-ja idr. [68] za določitev značilnih sledilnih točk.
Te točke so želeno čimbolj različne od okolǐskih točk in čimbolj razpoznavne na celotni
sliki. Predhodno so bile to točke z velikim barvnim gradientom, Shi idr. pa so pre-
dlagali metodo z izbolǰsano kriterijsko funkcijo, ki najde maksimalno N najmočneǰsih
točk, ki jim želimo slediti, kjer je N vnaprej določeno. Te točke nato v delu s pomočjo
Kanade-Lucas-Tomase (KLT) optičnega toka [58] sledi med posameznimi zaporednimi
slikami. Tako imajo za i-ti časovni trenutek točke sledenja Ri = [r1(i), r1(2), ..., rN(i)]
in točke interesnega območje Qi = [q1(i), q1(2), ..., ql(i)], kjer je l število obrobnih točk
območja. Med slikami nato najde dvorazsežno preslikavo A tako, da so nove točke
Ri+1 v času i+ 1, določene z optičnim tokom KLT čimbolj natančno določene z:
Ri+1 = ARi (2.2)
Nato lahko z isto preslikavo transformira interesno območje:
Qi+1 = AQi (2.3)
Ta preslikava je toga in ne upošteva elastičnih premikov, kot je mimika obraza, vendar
pa pri konkretno tem pristopu to ne predstavlja večje težave. Prav tako ta preslikava
ne popǐse dobro zasuka glave osebe okoli navpične osi (sliki 2.7 in 2.8).
Slika 2.6: Prikaz določitve interesnega območja v članku [59]. Vir: [59].
V [9] je bil po detekciji obraza z detektorjem po Violi in Jonesu na vsaki sličici upora-
bljen algoritem za lokalizacijo obraznih značilk [69], nato pa je bilo interesno območje
zožano, kot prikazuje slika 2.9. Za razliko od [59] je bilo v interesnem območju zajeto
tudi območje oči in obrvi.
Segmentacija slike
Delo [70] uvaja način ekstrakcije interesnega območja z določitvijo zgornjih in spodnjih
pragov vseh treh barvnih kanalov in sledečim upragovanjem. Najprej na sliki najde
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Slika 2.7: Prikaz neustreznosti afine transformacije obraznega okvirja pri rotaciji
glave. Vir: [53]
Slika 2.8: Prikaz neustreznosti afine transformacije obraznih značilk pri rotaciji glave.
Vir: [53]
obraz preko kaskadnega detektorja obraza [50], nato se na zaznanem obrazu izvede
upragovanje. Točke, ki se smatrajo za kožne, so (v YCbCr prostoru):
Y > 80
77 < Cb < 127
133 < Cr < 173
(2.4)
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(a) (b)
Slika 2.9: (a) Detekcija obraza z Viola Jones algoritmom, (b) končna izbira
interesnega območja s pomočjo lokalizacije obraznih značilk. Vir: [9]
Vse ostale točke se smatrajo za ozadje oziroma so nekožne. Tako pridobijo masko, ki
jo uporabijo na izvornem zaznanem obrazu, pretvorjenem v barvni prostor CIELUV.
To je končno interesno območje, ki je nadalje prostorsko povprečeno in analizirano z
valjčno transformacijo.
V [7] je za segmentacijo slike uporabljena metoda iz [71], kjer je segmentacija prvo-
tno uporabljena kot del algoritma za detekcijo človeškega obraza. Avtorji v [71] so
proučevali zmožnosti razlikovanja kožne barve v različnih barvnih prostorih in tako de-
finirali nov barvni prostor RGB-H-CbCr, ki je sestavljen iz običajnega prostora RGB,
odtenka v prostoru HSV (H) ter moder in rdeč odtenek (Cb in CR) iz prostora YCbCr.
Učna množica slik je vsebovala slike z enakomerno osvetlitvijo, dnevno svetlobo in slike
v temneǰsih okoljih z umetno osvetlitvijo. Filter za kožne točke, ki so ga dobili preko
opazovanja, je sestavljen iz treh delov.
Prvi del je izveden v prostoru RGB, pravili so vzeli iz [72]. Logično pravilo v naravni
osvetlitvi je:
(R > 95) AND (G > 40) AND (B > 20) AND
(max(R,G,B)−min(R,G,B) > 15) AND
(|R−G| > 15) AND (R > G) AND (R > B)
(2.5)
Pravilo v umetni osvetlitvi pa:
(R > 220) AND (G > 210) AND (B > 170) AND
(|R−G| ≤ 15) AND (R > B) AND (G > B)
(2.6)
Pravilo za drugi del, to je za Cb in Cr komponenti prostora YCbCr, ki je bilo prido-
bljeno z opazovanjem, je:
Cr ≤ 1.5862Cb + 20 AND
Cr ≥ 0.3448Cb + 76.2069 AND
Cr ≥ −4.5652Cb + 234.5652 AND
Cr ≤ −1.15Cb + 301.75 AND
Cr ≤ −2.2857Cb + 432.85
(2.7)
Pravilo za tretji del (odtenek iz prostora HSV) pa je:
(H < 25) AND (H > 230) (2.8)
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Ta pravila so nato združena kot: (2.5 OR 2.6) AND 2.7 AND 2.8 (opomba: števila so
oznake enačb). Pridobljeno interesno območje obraza je nato v [7] naprej uporabljeno
za ekstrakcijo pulza.
Članek [29] navaja še en pristop določevanja interesnega območja s segmentacijo. Po
lokalizaciji obraza in sledenju s sledilnim algoritmom CSK, predstavljenim v [73], je bil
obrazni del pred nadaljno obdelavo z željo po odstranitvi čim več nekožnih slikovnih
točk procesiran z enorazrednim skupkom podpornih vektorjev [74] (OCSVM). Rezul-
tat je prikazan na sliki 2.10. OCSVM je posebna različica SVM, kjer je za klasifikacijo
uporabljen le en razred. Algoritem se odloči, ali podan vzorec (v tem primeru slikovna
točka) pripada razredu ali ne. OCSVM je v [29] treniran na prvih nekaj slikah za pri-
lagoditev kožnemu odtenku osebe, za to je uporabljena segmentacija z upragovanjem,
v vseh sledečih slikah pa je uporabljen za predikcijo kožnih točk.
Slika 2.10: Prikaz maskiranja z algoritmom OCSVM. Na obrazu so črne točke
identificirane kot nekožne. Vir: [29].
V [8] so naredili klasično detekcijo obraza z Viola Jones detektorjem [50] in s sledenjem
s sledilnim algoritmom, predstavljenim v članku [75]. Slikovne točke v območju obraza
so pretvorili v normiran barvni prostor RG (prostor rdeče in zelene, kjer so vrednosti
med 0 in 1) in izdelali histogram s 64 razdelki za barvni kanal R in 64 razdelki za kanal
G. Predpostavili so, da se maksimum v histogramu nanaša na barvo kože v slikovnem
izrezku in tako kot masko vzeli slikovne točke z vrednostmi, ki padejo v maksimalni
razdelek ali v enega od sosednjih. Nadalje se je na maski izvedla morfološka opera-
cija odpiranja za filtriranje šuma in operacija zapiranja za vključitev področij obraza
različne barve, kot so oči in senca pod nosom. Nato so uporabili GrabCut algori-
tem [76], ki poleg slike sprejme še točke, za katere se ve, da so del interesnega območja,
in točke, za katere se ve, da so del ozadja. Začetna maska s preǰsnjega odstavka je pro-
cesirana s funkcijo erozije, kar je nato del interesnega območja v algoritmu GrabCut,
in s funkcijo dilatacije, kar je nato del ozadja. Algoritem nato na podlagi histogramov
obeh razredov (ozadja in interesnega območja) iterativno minimizira energijsko funk-
cijo in vrne segmentirano sliko. Hitrost obdelave slik je bila slabih 15 fps na njihovem
računalniku, kar zelo omejuje sprotno obdelavo slik.
Detekcija žive kože
Gibert idr. [77] so leta 2013 predlagal metodo, ki bi bila lahko pomoč drugim metodam
za detekcijo obraza (rezultat prikazan na sliki 2.11).
Osnovana je bila na zaznavi pulznega signala v video posnetku. Sličice so razdelili na
256 območij. Vsako območje je bilo povprečeno in zajeto s časovnim oknom dolžine
15 sekund, s prekrivanjem 14 sekund. Pri frekvenci zajemanja 15 Hz je bil torej vsak
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Slika 2.11: Prikaz klasifikacije žive kože po Gibertu idr. Vir: [77].
signal zajet iz 15 x 15 = 225 sličic. R,G in B kanali so bili normalizirani kot (enačba





kjer µ(•) predstavlja operator srednje vrednosti in σ(•) operator standardnega odklona.
Tako standardizirane vrednosti treh kanalov dolžine 225 so bile združene v matriko
Sizvoren velikosti 3 x 225 in preko metode glavnih komponent (ICA) algoritma [78]
razstavljene v tri neodvisne signale, kar je predpostavka ICA.
Sskupen = A Sizvoren
Sizvoren = W Sskupen
(2.10)
Ko je določena matrika W, so lahko izračunali izvorne signale IC1, IC2 in IC3. Signal
PPG je lahko le na enem viru, vendar ne moremo vedeti, na katerem. Predpostavili
so, da je to signal z največjim frekvenčnim odzivom v območju pričakovanih frekvenc
srčnega utripa. Zato so bili signali preslikani v frekvenčni prostor, nato je bil izbran
signal z največjim vrhom v območju od 42 do 120 bpm (bitje srca). Iz tega signala je




f ∈ [42, 120] bpm (2.11)
Oznaka S(f) je močnostni spekter signala in f je frekvenca v udarcih na minuto.
Končno je bila določena vrednost pragu 0.75 in I, ki je bil nad to vrednostjo je bil
označen kot kožno tkivo, vsi ostali pa kot nekožno tkivo (primer na sliki 2.11).
Wang idr. so leta 2015 [79] na ideji študije Giberta idr. predlagali izbolǰsano metodo
VPS, ki je bila razvita v namene rPPG. Njeno delovanje je bistveno bolǰse, kar se vidi
na sliki spodaj (2.12). Z rdečo je označen rezultat algoritma Wanga idr., z zeleno pa
rezultat Giberta idr. Zaradi počasnosti njenega delovanja so leta 2017 [80] predlagali še
MIS, ki deluje v realnem času in je robustneǰsa za različne barve polti, njeni parametri
morajo biti v primerjavi z VPS vnaprej naučeni.
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Slika 2.12: Primerjava klasifikacije žive kože iz del [77] in [79]. Vir: [79].
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V tej zaključni nalogi smo primerjali tri metode, ki bodo v nadaljevanju tudi podrobno
razložene. Ključ za izbiro metod, ki bodo v nadaljevanju predstavljene in uporabljene
na bazah podatkov, je bil razširjenost v literaturi ter sposobnost doseganja visokih
natančnosti in robustnosti.
V nadaljevanju ni eksplicitno omenjenega začetnega zmanǰsevanja slike, a smo ta posto-
pek uporabili pri vseh treh metodah zaradi hitreǰsega procesiranja slik. Pred kakršno
koli obdelavo smo sliko zmanǰsali, da je bila identifikacija interesnega območja hitreǰsa,
nato smo sliko obdelali in določili ROI. Značilne točke smo v manǰsi sličici sorazmerno
pretvorili v take, da opisujejo ROI na izvorni sličici, nato pa za izkorǐsčanje vseh možnih
informacij za nadaljnjo obdelavo shranili slikovne točke interesnega območja, ki pripa-
dajo izvorni sličici. Zmanǰsanje slike je služilo le za hitreǰso obdelavo ob nebistveno
manǰsi natančnosti rezultatov.
3.1.1 Zaznava obraza z detektorjem po Violi in Jonesu in sle-
denje s sledilnim algoritmom KLT
Jedro te metode je detektor po Violi in Jonesu [50] (slika 3.1a), ki je uporabljen v
idealnem primeru le na prvi sliki. V primeru, da algoritem obraza na prvi sliki ne bi
zaznal, se dodatnih operacij na tej sliki ne bi delalo, ampak bi se detekcija ponovila
na naslednji sliki. Podatka za srčni utrip na tej sličici torej ne bomo dobili, kar lahko
prǐstevamo v napako pri detekciji obraza. Takim primerom se lahko v večini izognemo
z uporabo pravih parametrov detektorja.
Nato so na območju obraza izračunane točke, ki imajo dobro prepoznavnost in jim je
v primerjavi s sosednjimi lahko slediti. To je narejeno z metodo po Shi idr. [68] (slika
3.1c). Območje smo naredili nekoliko ožje, da ne bi locirali točk, ki niso na obrazu,
ki bi kasneje bistveno zmanǰsale zanesljivost sledilnega algoritma. Izvorno interesno
območje je nato zmanǰsano na 60% (slika 3.1b), kot v [3], in štiri točke, ki so vogali
zožanega pravokotnika obraza, so shranjene kot inicializacija interesnega območja. To
območje nato uporabimo naprej za vhodni podatek v algoritem za ekstrakcijo pulznega
signala. V našem primeru kar shranimo povprečno vrednost po prostorskih dimenzijah
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in korelacijsko matriko, vsako posebej v vnaprej pripravljeno matriko, ki jo po koncu
posnetka shranimo na disk. Kasneje bo ta izračun tudi podrobneje opisan.
S tem je inicializacija končana. V vseh naslednjih časovnih trenutkih je izveden izračun
optičnega toka KLT za vse točke, ki smo jih določili v namen sledenja. Algoritem poleg
notranjih pogojev dodatno preveri napako, ko za propagirane točke določimo optični
tok nazaj iz trenutne v preǰsnjo sliko. Če je ta napaka prevelika, program točko zavrže.
Če je točk dovolj, da lahko zanesljivo določimo premik obraza, se nato preko algoritma
RANSAC izračuna matrika M afine preslikave točk sledenja iz prve slike (kjer smo
točke inicializirali) v trenutno. Nato je ista matrika M uporabljena za preslikavo štirih
vogalnih točk interesnega območja iz inicializiranega položaja v trenutno sličico. Še
ena možnost bi bila, da bi matriko M računali iz preǰsnje slike v trenutno, vendar se s
takim pristopom izognemo akumulaciji napake zaradi napake pri določevanju optičnega
toka in matrike M. Izračunamo še povprečno vrednost in korelacijsko matriko ter ju
shranimo v za to pripravljena seznama.
Če se zgodi, da smo zavrgli preveč točk za sledenje in je izračun dobre transformacijske
matrike M malo verjeten, ali če transformacijske matrike program ne more določiti,
naredimo na tisti sličici ponovno detekcijo obraza in določitev točk sledenja. Postopek
je identičen kot na prvi sličici. Matriko M odslej računamo glede na točke sledenja,
izračunane v tem času in v vsakem prihodnjem času.
(a) (b)
(c)
Slika 3.1: (a) Detekcija obraza z Viola Jones algoritmom, (b) zožitev širine obraznega
okvira na 60% prvotne širine, (c) sledilne točke, pridobljene z detektorjem po Shi idr.
Vir: [53]
Celotna psevdo koda za algoritem je:
– Inicializacija:
– i = 0
– Detekcija obraza na sliki in zožanje interesnega območja na 60% (predpostavlja
se, da je na sliki le en obraz)
26
Metodologija raziskave
– Določitev točk sledenja Ri po Shi idr.
– Shranimo točke lokacije obraza Qi in točke sledenja Ri v trenutnem interesnem
območju.
– for zanka dokler ne pridemo do konca videoposnetka:
– i = i+ 1
– Izračun optičnega toka po metodi KLT in zavrnitev določenih točk v primeru, da
ne ustrezajo kriterijem
– if stavek, če je dovolj točk, ki jim še sledimo:
* Določitev afine transformacijske matrike M preko točk Ri in Ri+1
* Preslikava robov pravokotnika detektiranega obraza Qi s transformacijsko ma-
triko M.
* Shranimo točke, ki definirajo trenutno interesno območje Qi in točke sledenja
Ri
– else:
* Detekcija obraza na sliki in zožanje interesnega območja na 60% (predpostavlja
se, da je na sliki le en obraz)
* Določitev točk sledenja Ri po Shi idr.
* Shranimo točke lokacije obraza Qi in točke sledenja Ri v trenutnem interesnem
območju.
– Konec programa. Rezultat: Vektor množic točk interesnega območja Q
3.1.2 Določitev interesnega območja prek zaznave obraznih
značilk
Ta postopek je delno odvisen od uporabe algoritma za določevanje obraznih značilk.
Nekateri algoritmi jih lahko določijo in jim v sledečih sličicah tudi natančno sledijo, ne-
kateri pa za vsak trenutek potrebujejo obrazno področje, na katerem jih potem določijo.
Mi smo uporabili slednjo različico, kar pomeni, da smo morali primarno slediti obrazu
osebe ter šele potem določiti obrazne značilke in interesno območje.
Kot osnovo smo uporabili algoritem iz preǰsnjega podpoglavja. Inicializacija je potekala
enako. Detekcija obraza je bila narejena enako z detektorjem po Violi in Jonesu (slika
3.2a) in izračun točk sledenja po Shiju (slika 3.2c). Razlika pri inicializaciji je ta, da
smo v okvirju, dobljenem na osnovi obraznega detektorja, določili 68 obraznih značilk
(slika 3.2b) in si jih shranili kot inicializacijsko območje. Obrazno območje se ni zožalo
na 60% in shranilo kot inicializacijsko interesno območje. Obrazne značilke so bile
dobljene z uporabo knjižnice dlib, ki ima implementiran algoritem iz [69].
V vseh naslednjih trenutkih se je optični tok računal enako. Matrika afine preslikave
M je bila enako določena, bistvena razlika pa je bila, da se je matrika uporabila za
preslikavo 68 značilk iz začetnega stanja v trenutno stanje. Ob izgubi točk sledenja se
je izvedla ponovna inicializacija točk sledenja in obraznih značilk.
V vsakem časovnem trenutku se je kot končno interesno območje določilo podobno kot
na sliki 2.6. Obrazne značilke so bile parametrična osnova za določitev mnogokotnika
na obrazu, na katerem je cilj odstraniti čim več nekožnih slikovnih točk in obdržati le
kožne (slika 3.2d).





Slika 3.2: (a) Detekcija obraza z Viola Jones algoritmom, (b) lokalizacija obraznih
značilk, (c) sledilne točke, pridobljene z detektorjem po Shi idr., (d) preko obraznih
značilk parametrično pridobljeno končno interesno območje. Vir: [53]
– Inicializacija:
– i = 0
– Detekcija obraza na sliki (predpostavlja se, da je na sliki le en obraz)
– Določitev točk sledenja Ri po Shi idr.
– Določitev obraznih značilk
– Določitev mnogokotnika končnega interesnega območja Ti iz obraznih značilk
– Shranimo točke Ti in točke sledenja Ri
– for zanka dokler ne pridemo do konca videoposnetka:
– i = i+ 1
– Izračun optičnega toka po metodi KLT in zavrnitev določenih točk v primeru, da
ne ustrezajo kriterijem
– if stavek, če je dovolj točk, ki jim še sledimo:
* Določitev afine transformacijske matrike M preko točk Ri in Ri+1
* Preslikava robov mnogokotnika Ti s transformacijsko matriko M.
* Shranimo točke, ki definirajo trenutno interesno območje Ti in točke sledenja
Ri
– else:
* Detekcija obraza na sliki (predpostavlja se, da je na sliki le en obraz)
* Določitev točk sledenja Ri po Shi idr.
* Določitev obraznih značilk
* Določitev mnogokotnika končnega interesnega območja Ti iz obraznih značilk
* Shranimo točke Ti in točke sledenja Ri
– Konec programa. Rezultat: Vektor množic točk interesnega območja T
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3.1.3 Segmentacija z upragovanjem
Uporabili smo prilagojen algoritem iz članka [70], kjer je bila za segmentacijo slike v
prostoru YCbCr uporabljena enačba (2.4). Posplošena enačba za to bi bila:
Ymin < Y < Ymax
Cbmin < Cb < Cb max
Crmin < Cr < Cr max
(3.1)
Osnova za ta algoritem je bil kot pri preǰsnji metodi program z obraznim detektorjem
po Violi in Jonesu (slika 3.4a). Inicializacijo predstavlja detekcija obraza in določitev
sledilnih točk (slika 3.4b). Štiri točke, ki predstavljajo vogale pravokotnika z obra-
zom, so shranjene kot inicializacijske točke interesnega območja. S temi točkami lahko
enovito izluščimo to območje.
V nadaljevanju so točke sledenja z algoritmom KLT propagirane v naslednje časovne
trenutke. Določena je transformacijska matrika M, štiri točke so preslikane iz inicia-
lizacijske v trenutno sličico. Če je preveč točk sledenja zavrženih zaradi neustreznosti
ali, če matrika M ne more biti določena, se inicializacija ponovi.
V začetnem (inicializacijskem) trenutku je dodan korak inicializacije pragov Ymin, Ymax,
Cbmin, Cbmax, Crmin in Crmax. Zaradi morebitne spremembe osvetlitve skozi celoten
posnetek ali celo avtomatskega spreminjanja parametrov snemanja je inicializacija po-
novljena tudi skozi posnetek, približno enkrat na dve sekundi. Inicializacija pragov
v vsakem posnetku posebej je potrebna zaradi želene sposobnosti detekcije kože pri
različnih osvetlitvah ter barvah in odtenkih kože. Že pri posnetkih v obravnavanih
bazah podatkov, če predpostavimo dva posnetka s podobno osvetlitvijo, je z optimizi-
ranimi pragovi na enem posnetku težko predvideti obnašanje na drugem. Inicializacijo
pragov naredimo po ideji v [81] (slika 3.3). Okvir je najprej pretvorjen v prostor YCbCr.
V obraznem okviru nato vzamemo točke, ki so v krogu s sredǐsčem, ki je enako sredǐsču
pravokotnika, in s polmerom 40 % širine okvirja. Za te točke izračunamo srednjo vre-
dnost in standardni odklon, za vsakega od treh kanalov YCbCr posebej. Meje so nato
določene kot:
Ymin = µ(YROI)− 1.5σ(YROI)
Ymax = µ(YROI) + 1.5σ(YROI)
Cbmin = µ(CbROI)− 1.5σ(CbROI)
Cbmax = µ(CbROI) + 1.5σ(CbROI)
Crmin = µ(CrROI)− 1.5σ(CrROI)
Crmax = µ(CrROI) + 1.5σ(CrROI)
(3.2)
kjer indeks ROI predstavlja slikovne točke v interesnem območju.
V vsakem trenutku (začetnem in vseh nadaljnih) je tako dodan sledeči korak. Z do-
bljenim okvirom interesnega območja izvlečemo območje iz slike, nato pa se izvede
upragovanje. Interesno območje je pretvorjeno v barvni prostor YCbCr in točke, ki
ustrezajo enačbi (3.1) s pragovi (3.2), so kožne točke, ki po eroziji in dilataciji posta-
nejo končno interesno območje (slika 3.4c). Tega nato še pretvorimo nazaj v prostor
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Slika 3.3: Postopek določevanja vrednosti pragov. Vir: [81].
(a) (b)
(c)
Slika 3.4: (a) Detekcija obraza z Viola Jones algoritmom, (b) sledilne točke,
pridobljene z detektorjem po Shi idr., (c) z upragovanjem segmentirana maska
(označena z belo barvo) Vir: [53]
RGB. Nato kot pri ostalih metodah obdelamo in shranimo točke v za to namenjeno
matriko za vhod v algoritem za določitev pulznega signala.
Celotna psevdo koda je:
– Inicializacija:
– i = 0
– Detekcija obraza na sliki (predpostavlja se, da je na sliki le en obraz)
– Izračun srednje vrednosti in standardnega odklona točk, ki so v krogu s sredǐsčem
v sredǐsču okvira ROI in polmerom 40 % širine okvira in določitev pragov Ymin,
Ymax, Cbmin, Cbmax, Crmin in Crmax
– Upragovanje točk v obraznem okviru
– Določitev točk sledenja Ri po Shi idr.
– Shranimo rezultat upragovanja Vi, obrazni okvir Qi in točke sledenja Ri
– for zanka dokler ne pridemo do konca videoposnetka:
– i = i+ 1
– Izračun optičnega toka po metodi KLT in zavrnitev določenih točk v primeru, da
ne ustrezajo kriterijem
– if stavek, če je dovolj točk, ki jim še sledimo:
* Določitev afine transformacijske matrike M preko točk Ri in Ri+1
* Preslikava robov pravokotnika detektiranega obraza Qi s transformacijsko ma-
triko M.
* if stavek, če je modul(i, 50) == 0:
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· Izračun srednje vrednosti in standardnega odklona točk, ki so v krogu s
sredǐsčem v sredǐsču okvira ROI in polmerom 40% širine okvira in določitev
novih pragov Ymin, Ymax, Cbmin, Cbmax, Crmin in Crmax
* Upragovanje točk v obraznem okviru
* Morfološka operacija odpiranja (enkrat erozija, ki ji sledi enkrat dilatacija)
* Morfološka operacija dilatacije, dvakrat
* Morfološka operacija erozije, enkrat
* Shranimo rezultat upragovanja Vi in točke sledenja Ri
– else:
* Detekcija obraza na sliki (predpostavlja se, da je na sliki le en obraz)
* Izračun srednje vrednosti in standardnega odklona točk, ki so v krogu s sredǐsčem
v sredǐsču okvira ROI in polmerom 40 % širine okvira in določitev pragov Ymin,
Ymax, Cbmin, Cbmax, Crmin in Crmax
* Upragovanje točk v obraznem okviru
* Določitev točk sledenja Ri po Shi idr.
* Shranimo rezultat upragovanja Vi, obrazni okvir Qi in točke sledenja Ri
– Konec programa. Rezultat: Vektor množic točk interesnega območja V
3.2 Baze podatkov
Algoritme smo uporabili na bazah podatkov, ki so prosto dostopne na spletu ali pa
treba imeti zanje dostopne pravice. Baze vključujejo ljudi, posnete po načinu, opisanem
na začetku poglavja 2.3 ’Brezkontaktna fotopletizmografija’. Kamera jih posname v
sprednji del telesa, hkrati pa je merjen tudi signal spreminjanja volumna krvi na prstu.
Vsi posnetki so narejeni tako, da je na vseh sličicah obraz človeka.
3.2.1 Pulse rate detection dataset (PURE)
Baza PURE ali izvorno Pulse rate detection dataset (slika 3.5), je bila predstavljena
v [8] in je dostopna na https://www.tu-ilmenau.de/en/neurob/data-sets-code/pulse/.
Posneta je bil za preizkus obravnavanih algoritmov pod različnimi pogoji gibanja glave.
Navedeno je tudi, da do takrat ni bilo nobene brezplačne baze podatkov, ki za osvetlitev
uporablja okolǐsko svetlobo. Osvetlitev je bila okolǐska, to je veliko okno pred osebo.
Oblačno vreme se je skozi čas rahlo spreminjalo.
Posnetki so bili zajeti z eco274CVGE industrijsko kamero proizvajalca SVS-Vistek
GmbH in 4.8 mm lečo. Razdalja med merjeno osebo in kamero je bila povprečno 1.1
metra. Hitrost zajemanja sličic je bila 30 sličic na sekundo (fps). Izrezana velikost slike
je 640x480 slikovnih točk. Referenčni signal je bil zajet z oksimetrom pulox CMS50E,
ki meri signal s prsta. Pulzni signal zajema s frekvenco vzorčenja 60 Hz.
Posnetih je bilo 8 moških in 2 ženski osebi, skupaj 10, vsaka oseba je bila posneta v
šestih različnih okolǐsčinah. Rezultat je bil torej originalno 60 videoposnetkov, vsak
je bil dolg eno minuto, vendar je bil drugi posnetek šeste osebe ponesreči izbrisan,
zato preostane 59 posnetkov. Frekvenca pulznega signala se je rahlo spreminjala med
meritvami. Vse meritve so bile zajete tako, da je bila oseba spočita in neobremenjena.
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Slika 3.5: Baza podatkov PURE. Vir: [8].
Šest različnih okolǐsčin, v katerih so bile osebe posnete:
– Pri miru: Oseba gleda neposredno v kamero in sedi čim bolj pri miru.
– Govor: V simuliranem video pogovoru so osebe govorile, medtem še vedno poskusile
biti kar se da brez nepotrebnih gibov glave.
– Počasno premikanje: Na zaslonu, kamor je prostovoljec gledal, se je prikazovala
slika iz kamere skupaj z vrisanim pravokotnikom. Oseba je morala premikati glavo
vzporedno z ravnino zaslona tako, da je bila njena glava v pravokotniku. Gibanje
pravokotnika je bilo vnaprej določeno in za vse osebe enako. Povprečna hitrost je
bila 7 % vǐsine glave na sekundo, povprečna vǐsina glave pa 100 slikovnih točk.
– Hitro premikanje: Enako kot pri počasnem gibanju, le da je bila hitrost dvakratna.
– Majhen zasuk: V razdalji 35 cm od kamere so bili postavljeni predmeti, h katerim je
oseba obrnila oči in tudi glavo v vnaprej določenem časovnem zaporedju. Časi, pri
katerih je morala oseba zasukati glavo v naslednjo smer, so bili določeni naključno,
da bi se izognili periodičnemu obračanju. Zasuk je bil v povprečju 20◦.
– Srednji zasuk: Enak postopek kot za majhen zasuk, le da so bili predmeti postavljeni
ne 35cm stran od kamere, temveč 70 cm. Kot zasuka glave je tako okoli 35◦.
3.2.2 Public Benchmark Dataset for Testing rPPG Algorithm
Performance (PBDT)
Baza Public Benchmark Dataset for Testing rPPG Algorithm Performance (slika 3.6) je
javno dostopna, informacije so dostopne na https://osf.io/xjf7u/, kjer so tudi podatki
za prenos.
Posnetki vsebujejo tri moške osebe, eno s svetlo poltjo, drugo s srednje temno in tretjo s
temno. Skupaj je 21 posnetkov in vsak je dolg minimalno 3 minute. Prostovoljci so bili
postavljeni za mizo z glavo na namenskemu stojalu s ciljem čim manǰsega premikanja
glave. Kamera je bila od glave osebe oddaljena 80 cm.
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Slika 3.6: Baza podatkov Public Benchmark Dataset for Testing rPPG Algorithm
Performance. Vir: [53].
Referenčni signal je bil izmerjen z Mobi elektrokardiografom (EKG) s frekvenco vzorčenja
1024 Hz. Video datoteke so bile posnete z YVC GZ-VX815BE HD video kamero pri
hitrosti zajemanja 25 sličic na sekundo in video kvaliteto UXP z ločlivostjo 12 MP.
Kasneje so bili posnetki obdelani tako, da vsebujejo 30 sličic na sekundo. Leča je
bila pri vseh posnetkih ista. Posnetki so bili kasneje urejeni in sinhronizirani z refe-
renčnim signalom. Izhodna ločljivost videoposnetkov je 1080 x 1920 slikovnih točk in
30 fps. Intenziteta osvetlitve je bila izmerjena z namenskim merilnikom podjetja Li-
chtmess Techniek Berlin, postavljenim sredi stojala za glavo. Posnetki so bili narejeni
v laboratoriju z ustrezno opremo osvetljevanja.
Vse tri osebe so bile posnete v osvetlitvah od 1 do 5, prva še v osvetlitvah 6 in 7.
Intenzitete svetlobe za različne osvetlitve so prikazane v nadaljevanju:
– Osvetlitev 1: Intenziteta 5.2 luks.
– Osvetlitev 2: Intenziteta 36 luks.
– Osvetlitev 3: Intenziteta 187 luks.
– Osvetlitev 4: Intenziteta 720 luks.
– Osvetlitev 5: Intenziteta 2720 luks.
– Osvetlitev 6: Intenziteta 35 luks (posneta le ena oseba).
– Osvetlitev 7: Intenziteta 18 luks (posneta le ena oseba). Oseba je bila osvetljena le
s strani.
Oseba 1 (s svetlo poltjo) je bila v osvetlitvi 4, ki je bila spoznana kot najbolj vsakdanja,
posneta nadalje še v štirih različnih okolǐsčinah:
– Naravno gibanje glave: Glava ne počiva na stojalu, temveč se prosto giba in suka,
vendar ne več kot za 45◦.
– Nihanje 1: Nihanje glave osebe s frekvenco, enako srčnemu utripu (konkretno 60Hz),
za ugotovitev vpliva nihanja na metodo rPPG. Referenca je bil metronom.
– Nihanje 2: Nihanje s 30Hz vǐsjo frekvenco, kot je frekvenca srčnega utripa osebe.
– Spreminjanje srčnega utripa: Prostovoljec je po fizičnem naporu (teku) takoj sedel
za merilno mesto in dal glavo na stojalo. Ker se je umiril, se srčni utrip postopoma
niža. Cilj posnetka je preveriti robustnost algoritma na spremembe v srčnem utripu.
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V tej bazi je videoposnetek, ki vsebuje prostovoljca takoj po fizični aktivnosti (spre-
minjanje srčnega utripa). V tej zaključni nalogi bomo ta videoposnetek odstranili iz
naših eksperimentov, ker v delu predpostavljamo konstanten pulzni signal. Metode, ki
jih bomo uporabili za določitev srčnega utripa tudi ne predpostavljajo tega.
3.3 Uporabljeni metodi za določitev pulznega si-
gnala
Da bi lahko ovrednotili in primerjali metode za določitev interesnega območja osebe,
je treba iz teh metod določiti končni pulzni signal. Primerjava pulznega signala z
referenčnim nam lahko na koncu da vpogled v obravnavane metode. Pulzni signal smo
določili na dva načina, preko 2SR [21] in SB [82], oba spadata pod hevristične metode.
3.3.1 Prostorska rotacija podprostora (2SR)
Algoritem so predstavili Wang idr. [21] leta 2016.
Na začetku damo vse točke interesnega območja v matriko V velikosti N x 3, kjer je
N število slikovnih točk v interesnem območju, vsaka točka pa je sestavljena iz treh
vrednosti, to je intenziteta rdeče, zelene in modre barve. Izračunana je korelacijska





V večini metod je interesno območje le povprečeno pred nadaljnjo obdelavo, ta al-
goritem pa izkorǐsča prostorsko soodvisnost interesnega območja. Izračunana ni kova-
riančna matrika, kjer je povprečna vrednost µ(V) odšteta od matrike V, saj povprečna
vrednost vsebuje pomembno pulzno informacijo.
Nato izračunamo matriko lastnih vrednosti Λ in matriko lastnih vektorjev U matrike
C, ki rešijo enačbo:
CU = ΛU (3.4)
Matriko C lahko razcepimo tudi preko razcepa po singularnih vrednostih:
C = UΛUT (3.5)
in jo razstavimo kot:
C = λ1 u1 u
T
1 + λ2 u2 u
T
2 + λ3 u3 u
T
3 (3.6)
kjer je ui i-ti stolpec v matriki U in λi i-ta lastna vrednost ali i-ti diagonalni element
v matriki Λ. Opomba: rešitev enačbe (3.4) nujno ne vrne enake matrike kot razcep
po singularnih vrednostih v (3.5). Predpostavljeno je, da so lastni vektorji in lastne




Do sedaj imamo v trirazsežnem prostoru RGB množico točk, ki predstavljajo inte-
resno območje, in tri ortogonalne lastne vektorje, ki kažejo iz sredǐsča v tri smeri.
Lastni vektor z največjo lastno vrednostjo kaže v smeri kopice točk, ostala dva sta
nanj ortogonalna (slika 3.7). Opazimo lahko, da so komponente lastnih vektorjev ne-
negativne zaradi nenegativnosti slikovnih točk. V primeru, ko v interesnem območju
ni nekožnih točk, so te v prostoru RGB zaradi enobarvnosti kože relativno skupaj.
Sprememba smeri lastnih vektorjev v času predstavlja različne posamezne prispevke k
signalu rPPG, sprememba lastnih vrednosti pa je povezana s pulziranjem signala.
Slika 3.7: Lastni vektorji točk interesnega območja v prostoru RGB.
Da bi analizirali rotacijo vektorjev, določimo časovno okno in začetni trenutek v tem
oknu kot τ , trenutni obravnavani čas pa kot t. Zapǐsemo lahko rotacijsko matriko R,
ki opisuje rotacijo med matrikama Ut in Uτ :
R = UTt Uτ (3.7)
Ob upoštevanju lastnosti rotacijske matrike in normiranja lastnih vektorjev na enotsko
dolžino lahko upoštevamo le rotacijo vektorja ut1 (prvi lastni vektor v času t) okoli
ravnine, definirane z vektorjema uτ2 in u
τ
3:
R′ = ut T1 · (uτ2 uτ3) = (ut T1 · uτ2 ut T1 · uτ3) (3.8)
Upoštevamo pa lahko tudi velikosti lastnih vrednosti. Ker so lastne vrednosti dobljene












Vpliva matrike R in vektorja s lahko kombiniramo kot:
SR = sT ⊙R′ (3.10)
kjer ⊙ predstavlja množenje po elementih. Vrednosti pretvorimo nazaj v prostor RGB:








Vektor SR′ predstavlja obdelan signal RGB v času t nekega časovnega okna. Ta vektor
izračunamo v vsakem trenutku t od časa τ do trenutka k. Vektorje zložimo v matriko
dolžine časovnega okna SR′. Pulzni signal v posameznem časovnem oknu dobimo kot:




Nato pa ga prǐstejemo h končnemu pulznemu signalu s prej odšteto srednjo vrednostjo:
Pt−l = Pt−l + (p− µ(p)) (3.13)
Indeks l predstavlja dolžino časovnega okna, Pt−l pa je inicializiran kot vektor ničel
enake dolžine kot je število sličic v posnetku.
Dolžina časovnega okna je edina spremenljivka, ki jo moramo določiti pri tem algo-
ritmu, ta pa je odvisna od frekvence zajemanja sličic (fps) in srčnega utripa merjene
osebe. V članku so predstavljeni rezultati eksperimenta, kjer so pokazali, da je za
merjenje nižjega srčnega utripa potrebno dalǰse okno, za merjenje vǐsjega pa kraǰse.
Optimalna dolžina je odvisna od parametra, ki ga vnaprej ne poznamo (srčni utrip),
zato je določitev dolžine okna neoptimalna. Okno dolžine 30 ali več je razumna meja za
večji nabor pulznih frekvenc za kamero z zajemanjem sličic 20 fps. Dalǰse okno nujno
ne pomeni bolǰsega rezultata, vendar pa se z neko mejo praktično ne spreminja več.
3.3.2 Ozkopasovna brezkontaktna fotopletizmografija (SB)
Leta 2017 je bil predstavljen še en algoritem, uporabljen v tej zaključni nalogi. Pred-
stavil ga je Wang idr. [82].
V tem primeru imamo začetno dimenzijo signala RGB 3 x N, kjer je N število sličic
posnetka. V vsaki sličici naredimo prostorsko povprečenje interesnega območja, ker
tukaj medsebojna odvisnost barv ni pomembna.
Da bi lahko računali sprotno, definiramo dolžino časovnega okna l in v vsaki iteraciji
vzamemo l vrednosti iz celotnega povprečenega signala v vektor C. Ta vektor je





Indeks i pomeni i-ti barvni kanal.
Ker je pričakovana frekvenca srčnega utripa od 40 do 240 bpm, so vse neničelne vredno-
sti v frekvenčnem spektru izven tega območja šum. Normaliziran signal C̃ z diskretno
Fourierjevo transformacijo pretvorimo v frekvenčni prostor za vsak kanal posebej:
Fi = DFT (C̃i) (3.15)
Frekvence, ki so izven območja človekovega srčnega utripa, postavimo na nič (F̃) in
pretvorimo signal nazaj v časovni prostor. Ker je Hermitska simetrija porušena, izhod
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iz inverzne diskretne Fourierjeve transformacije ne bo več realen vektor. Imaginarne
vrednosti kar zanemarimo:
C̃i,f = Re(IDFT (F̃i)) (3.16)
kjer f predstavlja, da so upoštevane le frekvence v območju od 40 do 240 bpm.
V tem trenutku je signal pripravljen za drugi del procesiranja. Medtem, ko so v tem
koraku lahko uporabljene tudi druge metode, ki upoštevajo prostorsko povprečenje
interesnega območja (2SR ne pride v poštev), so se avtorji odločili za metodo iz vira [83],
ki se je izkazala za najbolǰso. Metoda se imenuje POS in je produkt istih avtorjev.
Pulzni signal v časovnem oknu se določi kot:




kjer sta Xk = Gk −Bk in Yk = Gk +Bk − 2Rk.





Na koncu se signal standardizira in doda končnemu signalu:




3.4 Mere za primerjavo rezultatov
Po določitvi interesnega območja z enim od proučevanih algoritmov in nadaljnega
izračuna pulznega signala preko metode 2SR ali SB je treba rezultate ovrednotiti. Da
to lahko storimo, želimo imeti povprečno frekvenco srčnega utripa referenčne vrednosti
pulznega signala in izmerjene preko rPPG.
To smo v bazi PURE določili z oknjenjem signala. V vsakem oknu dolžine 512 diskre-
tnih trenutkov smo določili frekvenčni spekter in vrh v območju srčnega utripa, to je od
30 do 120 udarcev na minuto. Ker na posnetkih ne proučujemo spremenljivega srčnega
utripa in predpostavljamo konstantno vrednost, smo nato vrednosti vseh frekvenc skozi
celotno dolžino signala povprečili in nato shranili kot frekvenco osebe za celoten posne-
tek. To smo storili za signal rPPG in za referenčni signal. V bazi PBDT smo naleteli na
težavo pri referenčnem signalu, ker vsebuje frekvenčni spekter signala nizke frekvence,
ki v določenih časih in posnetkih motijo določanje prave vrednosti referenčnega srčnega
utripa. Da bi se temu izognili, smo izračunali referenčno vrednost preko intervalov RR,
ki pridejo zraven baze že določeni. Interval RR je pretečen čas med dvema vrhovoma
srčnega utripa v diagramu EKG. Ker smo predpostavili konstantno frekvenco bitja srca,
smo povprečili vrednosti intervalov RR v posameznem posnetku baze PBDT in nato to
vrednost invertirali, da smo iz časa periode dobili frekvenco. Ta vrednost predstavlja
frekvenco srčnega utripa osebe nekega posnetka. Prikaz postopka je prikazan na sliki
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3.8. Z modro je označen frekvenčni spekter nekega posnetka v nekem časovnem oknu,
z rdečo pa frekvenčni spekter referenčnega signala iz EKG. S črtkano rumeno barvo
je binarno označeno frekvenčno področje pričakovane frekvence utripa. Navpična cian
pikčasta črta označuje frekvenco, ki je vrh v področju pričakovanih frekvenc (rumena
črtkana), navpična magenta pikčasta črta pa je povprečen srčni utrip v celotnem videu,
izračunan iz intervalov RR. Vidno je, da je povprečna inverzna vrednost intervalov RR
bližje vrhu signala rPPG, ki v tem primeru zvǐsa razmerje signal–šum. Vidno je, da je
v okolici 1.6 Hz amplitudni maksimum v referenčnem signalu in signalu rPPG, vendar
referenčni signal z visokimi amplitudami v nizkem področju tega ne zazna.
Slika 3.8: Prikaz napačne identifikacije frekvence bitja srca v frekvenčnem spektru
referenčnega signala za neko časovno okno v posnetku.
V tem koraku moramo že imeti določene srčne utripe na posameznih posnetkih. Da
bi lahko kakovostno primerjali metode določanja interesnega območja med seboj, smo
izračunali mere, ki se v literaturi na tem področju največkrat uporabljajo. Te bodo
predstavljene v nadaljevanju.
3.4.1 Koren srednje kvadratične napake (RMSE)





kjer je P pulzni signal, Pref referenčni pulzni signal in E[•] operator srednje vrednosti.
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3.4.2 Srednja absolutna napaka (MAE)
Povprečna vrednost absolutnega odklona od trenutne referenčne vrednosti. Želeno je,
da je kot za RMSE čim manǰsi. Izračun:
MAE = E[P−Pref ] (3.21)
3.4.3 Pearsonov korelacijski koeficient (r)
Ta mera pove koreliranost dveh spremenljivk. Zavzame vrednost z intervala [−1, 1]. Če
je vrednost koeficienta 0, sta spremenljivki nekorelireni. Vrednost −1 pomeni, da sta
spremenljivki negativno korelirani, 1 pa nakazuje pozitivno koreliranost. Podrobnosti





kjer je cov(•) operator kovariance. Želeno je, da bi bila vrednost r čim večja, to je, da
se približuje vrednosti 1.
Slika 3.9: Vrednosti Pearsonovega korelacijskega koeficienta za različne odvisnosti
med spremenljivkama X in Y .
3.4.4 Razmerje signal–šum (SNR)
Izračun te mere je vzet iz [26]. Enačba za izračun:







V enačbi Ŝ(f) predstavlja normiran frekvenčni spekter signala in Ut(f) okno v fre-
kvenčnem spektru, kot je prikazano na sliki 3.10. Vrednost funkcije Ut(f) je povsod
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enaka nič, razen v okolici frekvence pulznega signala in njegove prve harmonske fre-
kvence. Ta frekvenca je določena preko referenčnega signala, s tem pa se izognemo
identifikaciji napačne pulzne frekvence v signalu rPPG. Pri računanju SNR smo za
razliko od ostalih računali vrednost referenčnega srčnega utripa za vsako okno posebej.
Ta mera je najpomembneǰsa in najbolj primerljiva od vseh, zato smo ji posvetili največ
pozornosti pri določevanju in predstavitvi rezultatov.
Slika 3.10: Prikaz spremenljivk Ŝ(f) in Ut(f) v enačbi za izračun razmerja
signal–šum.
3.4.5 Število obdelanih sličic na sekundo (fps)
Želeno je, da bi se fiziološke meritve in obdelava izvajale v realnem času. Obdelava
slik je v primerjavi s PPG, kjer imamo le eno slikovno točko, zelo zamuden postopek
in zavzame največji delež procesorskega časa od celotnega algoritma rPPG. Algoritem
z morebitno slabšo, a zadovoljivo natančnostjo in hkrati manǰsim procesorskim časom
je gotovo bolj primeren za uporabo, saj se lahko program izvaja na manj zmogljivem
in ceneǰsem računalniku. Zato bo primerjana tudi ta vrednost.
3.5 Uporabljena strojna in programska oprema
Programi so bili izvedeni na 64-bitnem računalniku z dvojedrnim procesorjem Intel
Pentium 1.9 GHz, pomnilnikom 4 GB in trdim diskom HDD.
Programi so bili napisani v programskem okolju Python 3.7. Glavnina obdelave slike je
bila narejena s knjižnicama OpenCV in dLib, prirejenima za okolje Pythona, numerični
izračuni so bili izvedeni s knjižnicama Numpy in Scipy.
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V tem poglavju so predstavljeni rezultati naših eksperimentov. Naredili smo primerjavo
treh metod, ki odražajo trenutno stanje znanja in tehnike. Prva je metoda, kjer je
bilo interesno območje določeno z detekcijo obraza po Violi in Jonesu nato pa širina
območja zmanǰsana na 60 %, to območje je bilo nato sledeno s sledilnim algoritmom
KLT. Naslednja je metoda, kjer so bile na podlagi lokacije obraza najdene obrazne
značilke in sledene s sledilnim algoritmom KLT, končno interesno območje pa je bilo
iz omenjenih značilk parametrično določeno. Tretja metoda je določanje obraznega
območja z Viola Jones detektorjem, sledenje s sledilnim algoritmom KLT, upragovanje
in na koncu izvedba morfoloških operacij erozije in dilatacije. V tem in naslednjem
poglavju je zaradi lažjega sporazumevanja metoda določevanja interesnega območja z
detektorjem po Violi in Jonesu in zmanǰsanje širine območja na 60 % imenovana Viola
Jones, metoda z lokalizacijo obraza in določevanja interesnega območja preko obraznih
značilk je imenovana obrazne značilke in metoda s segmentacijo na podlagi upragovanja
segmentacija. Kot je že bilo povedano, je bil posnetek iz baze PBDT, na katerem je
posneta oseba takoj po fizični aktivnosti, odstranjen. Pulzni signal se na tem posnetku
spreminja (pada), naše metode pa tega ne predpostavljajo.
4.1 Interesno območje
Povprečna velikost in standardni odklon interesnega območja za obravnavane metode
sta prikazana na preglednicah 4.1 in 4.2. Velikost interesnega območja lahko zelo vpliva
na končen pulzni signal. Če je točk premalo, so lahko kvantizacijski šum in drugi šumi
zelo veliki in nepotrebno vplivajo na meritev, če pa jih je preveliko, je lahko vanj
zajetih preveč točk iz ozadja ali pa je pulzni signal zaradi faznega zamika v različnih
delih interesnega območja zabrisan. V tej zaključni nalogi vpliva velikosti interesnega
območja na pulzni signal nismo izrecno proučevali, vendar pa lahko iz tega podatka
dobimo informacijo o delovanju posameznih algoritmov.
Območje obraza je bilo identificirano na vseh videoposnetkih na prvi sliki in ga ni bilo
treba lokalizirati še enkrat, kar pomeni, da je sledenje s sledilcem KLT dobro sledilo
sledene točke, da se niso izgubile. Sledenje z algoritmom KLT in transformacija točk
z afino preslikavo M sta bila robustna z izjemami večjega premika glave. Opazili smo
tudi, da je na nekaj posnetkih na nekaterih delih začelo ROI preskakovati za polovico





Število slikovnih točk v interesnem območju
µ σ
Viola Jones 18750.6 3518.2
Obrazne značilke 9607.6 1547.8
Segmentacija 20940.7 4585.9




Število slikovnih točk v interesnem območju
µ σ
Viola Jones 33310.5 12567.3
Obrazne značilke 13530.8 4189.8
Segmentacija 33538.2 11541.9
Preglednica 4.2: Prikaz števila slikovnih točk v interesnem območju baze PBDT za
različne obravnavane metode
ali slabega izračuna transformacijske matrike sledilnih točk. Ker smo želeli pospešiti
algoritem, smo sliko predhodno zmanǰsali, nato pa na njej določili interesno območje
in značilne točke pretvorili nazaj v izvorno sliko, zato se je sprememba meja ROI na
majhni sliki za eno slikovno točko poznala na izvorni sliki za nekaj slikovnih točk brez
vmesnega prehoda, kar je povzročilo nekoliko večje preskoke, vendar to ni predstavljalo
bistvene ovire.
4.2 Ustreznost parametrov metod SB in 2SR
Algoritem SB za določanje pulznega signala potrebuje vnaprej določen parameter
dolžine okna. Ta vpliva na delovanje algoritma (analiza narejena v [82, 84]), zato
smo naredili statistično analizo. Primerjali smo razmerje signal–šum za celotni posa-
mezni bazi glede na različne vrednosti časovnega okna, rezultati so prikazani na sliki
4.1. Statistični test ANOVA je pokazal za bazo PURE vrednost p < 0.01 in za bazo
PBDT p = 0.86. Iz statističnih testov, škatlastih diagramov in pridobljenih rezultatov
srčnega utripa smo zaključili, da za naše proučevanje velikost časovnega okna ne bo
imela bistvenega splošnega vpliva na končne rezultate.
Metoda 2SR ima tudi parameter dolžine okna, ki ima preceǰsnjo odvisnost od frekvence
bitja srca merjene osebe. Pri nizkih vrednostih tega parametra je razmerje signal–šum
zelo slabo. Z večanjem dolžine okna se razmerje signal–šum izbolǰsuje do določene
mere, nato doseže maksimum. Nadalje razmerje SNR pri dodatnem povečevanju para-
metra dolžine okna nekoliko pade, vendar ni več odvisno od frekvence srčnega utripa
(navedeno v [21]), zato smo se odločili, da poizkusov za optimalno dolžino okna ni
treba delati. Vzeli smo zadostno dolžino okna l = 60, pri katerem je na vseh posnetkih






Slika 4.1: Statistični prikaz SNR za bazo (a) PURE in (b) PBDT za vrednosti
časovnega okna 32, 64, 128 in 256 pri določanju pulznega signala s SB algoritmom.
4.3 Primerjava
Mere za primerjavo so bile srednja kvadratična napaka (RMSE), srednja absolutna
napaka (MAE), Pearsonov korelacijski koeficient (r) in razmerje signal–šum (SNR), od
teh je bil za našo raziskavo najpomembneǰsi SNR. Na preglednicah so podane vrednosti
posameznih mer glede na metodo določitve interesnega območja in glede na metodo
določitve pulznega signala iz že določenega ROI.
Neposredna primerjava rezultatov baze PURE in baze PBDT je nesmiselna zaradi
različnih pogojev v času snemanja, kot so uporabljena kamera in leča, velikost slike,
nastavitve kamere, format shranjevanja slike, okolǐska osvetlitev in odboji v okolici,
frekvenca zajemanja sličic, proučevani scenariji kot na primer gibanje ali vpliv barve
kože itd. Zaradi tega smo naredili primerjave rezultatov le znotraj posamezne baze ali v
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celotni posamezni bazi, baz podatkov pa med sabo nismo številsko primerjali v nobeni
preglednici ali diagramu, smo pa v 5 ’Diskusija’ komentirali podobnosti ali razlike med
rezultati ene baze in rezultati druge baze.
Primerjava rezultatov obeh baz posamezno je prikazana na preglednicah 4.3 in 4.4.
PURE
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.102 0.189 0.038 0.071 0.948 0.819 6.100 6.067
Obrazne značilke 0.194 0.189 0.078 0.073 0.809 0.818 4.333 3.427
Segmentacija 0.034 0.184 0.014 0.072 0.994 0.828 6.259 6.764
Preglednica 4.3: Primerjava rezultatov na celotni bazi PURE
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.242 0.122 0.161 0.082 0.726 0.911 -1.090 -2.178
Obrazne značilke 0.218 0.151 0.146 0.101 0.782 0.839 -0.531 -1.768
Segmentacija 0.261 0.168 0.203 0.108 0.637 0.799 -1.636 -1.381
Preglednica 4.4: Primerjava rezultatov na celotni bazi PBDT
Primerjava baz v celoti nam da osnovni vpogled v uporabljene metode, vendar pa
nam še zdaleč ne pove dovolj informacij o uspešnosti metod v različnih situacijah.
Namenoma smo izbrali baze podatkov, ki vsebujejo različne izzive in scenarije, ki so čim
bolj podobni tistim, ki jih srečamo v vsakdanjem življenju. Da bi lahko dobili vpogled
v delovanju posameznih algoritmov v različnih situacijah, smo naredili še preračune
mer (RMSE, MAE, r, SNR) za sledeče situacije:
– Baza PURE:
– Oseba je čim bolj pri miru, slika 4.2.
– Oseba se pogovarja, pri tem pa se skuša izogniti nepotrebnim premikom glave,
slika 4.3.
– Počasno ali hitro premikanje glave, slika 4.4.
– Majhen ali srednji zasuk glave, slika 4.5.
– Baza PBDT:
– Mirovanje (različne osvetlitve vključene), slika 4.6.
– Premikanje in sukanje glave, slika 4.7.
– Kimanje s frekvenco srčnega utripa, slika 4.8.
– Kimanje s frekvenco, vǐsjo od srčnega, slika 4.8.
– Koža svetle polti, slika 4.9a.
– Koža srednje polti, slika 4.9b.
– Koža temneǰse polti, slika 4.9c.
– Vpliv osvetlitve, slika 4.10. Različnih osvetlitev je sedem, a smo v tej zaključni
nalogi primerjali le prvih pet, saj je bil posnetek šeste in sedme osvetlitve posnet
le z osebo svetle polti in bi bila posledično primerjava nekorektna.
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Slika 4.2: Mirovanje, baza PURE. Vir: [8].
Slika 4.3: Govor, baza PURE. Vir: [8].
Slika 4.4: Premik glave, baza PURE. Vir: [8].
Slika 4.5: Zasuk glave, baza PURE. Vir: [8].
Razmerja signal–šum vseh zgoraj naštetih situacij so prikazana na slikah 4.11, 4.12 in
4.13. Legenda označuje metode: Vio predstavlja metodo Viola Jones, Obr obrazne
značilke in Seg predstavlja segmentacijo. Vse mere so prikazane dvakrat, enkrat za
pridobitev pulznega signala z algoritmom 2SR in drugič s SB.
Vrednosti mer korena srednje kvadratične napake (RMSE), srednje absolutne napake
(MAE) in Pearsonovega koeficienta korelacije (r) so za vse primerjave poleg rezultatov
za razmerja signal–šum (SNR) priložene v dodatku Priloga A, tukaj pa zaradi pre-
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Rezultati
Slika 4.6: Mirovanje, baza PBDT. Vir: [53].
Slika 4.7: Premikanje, baza PBDT. Vir: [53].
Slika 4.8: Nihanje z glavo, baza PBDT. Vir: [53].
(a) (b)
(c)
Slika 4.9: Oseba: (a) svetle polti, (b) srednje polti, (c) temne polti, baza PBDT.
Vir: [53].
glednosti niso bile podane. Prav tako so ostale mere manj pomembne, saj lahko na
primer RMSE postane zelo velik že za manǰse napake določene frekvence pulznega si-







Slika 4.10: Osvetlitev: (a) 5.2 luks, (b) 36 luks, (c) 187 luks, (d) 720 luks, (e) 2720
luks, baza PBDT. Vir: [53].
Slika 4.11: Odvisnost razmerja SNR od različnih situacij v bazi PURE.
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Slika 4.12: Odvisnost razmerja SNR od različnih situacij v bazi PBDT. Razlaga
oznak: Pre. in zas. - premik in zasuk, Nih. - nihanje, Sv. - svetla, Sr. - srednja, Te.,
temna
Slika 4.13: Odvisnost razmerja SNR od različne osvetlitve v bazi PBDT. Razlaga
oznak: Osv. - osvetlitev, 1 - 5.2 luks, 2 - 36 luks, 3 - 187 luks, 4 - 720 luks, 5 - 2720
luks
Med izvajanjem programov smo merili čas in določili število predelanih sličic na sekundo
(fps). Te so prikazane v preglednicah 4.5 in 4.6 in so izražene kot srednja vrednost
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in standardni odklon od nje. Vrednosti temeljijo na rezultatih iz petih ponovitev.
Operacije, ki so se izvedle v vsaki iteraciji poleg samega algoritma za določanje ROI
so: branje slike, prikazovanje trenutne slike in interesnega območja na zaslon, računanje
in shranjevanje kovariančne matrike za kasneǰso obdelavo z 2SR in povprečne vrednosti
za obdelavo s SB. Njihov čas izvajanja je vštet k izvajanju programa.
PURE
Metoda
Predelanih sličic na sekundo [Hz]
µ σ
Viola Jones 70.0 2.9
Obrazne značilke 71.6 1.4
Segmentacija 59.3 3.2




Predelanih sličic na sekundo [Hz]
µ σ
Viola Jones 42.9 1.2
Obrazne značilke 48.3 0.7
Segmentacija 41.0 1.2







Na obeh bazah ima segmentacija največje interesno območje. Nato je zelo blizu Viola
Jones, na koncu obrazne značilke. Pri bazi PURE ima segmentacija približno 2.2-
krat večje interesno območje od obraznih značilk, v primeru PBDT pa 2.5-krat večje.
Standardni odkloni velikosti ROI so sorazmerni povprečni vrednosti.
V preglednici 4.3 so primerjani vsi trije načini določitve interesnega območja na bazi
PURE. Navǐsje razmerje signal–šum skozi celotno bazo ima segmentacija, nato Viola
Jones in na koncu obrazne značilke, ki zelo odstopajo od drugih dveh. Najvǐsji Pear-
sonov koeficient ima segmentacija, prav tako tudi najmanǰsi koren srednje kvadratične
napake in najmanǰso srednjo absolutno napako pri 2SR, pri SB ima najmanǰso abso-
lutno napako Viola Jones. Algoritem 2SB daje v večini primerov bolǰse rezultate kot
SB, od proučevanih metod se najbolje izkaže segmentacija.
Rezultati baze PBDT so prikazani na preglednici 4.4. Najvǐsje razmerje signal–šum ima
metoda obraznih značilk pri 2SR in segmentacija pri SB, največji Pearsonov koeficient
imajo obrazne značilke pri 2SR in Viola Jones pri SB, najnižjo RMSE imajo pri 2SR
obrazne značilke in pri SB Viola Jones. Najnižjo MAE imajo v obeh primerih obrazne
značilke. V tem primeru SNR bolje določa 2SR, ostale mere pa metoda SB. Pri 2SR
so rezultati metode obraznih značilk najbolǰsi, pri SB pa segmentacija pri razmerju
signal–šum oziroma Viola Jones pri ostalih. Bilo je že omenjeno, da je SNR v literaturi
veliko bolj uporabljena mera za primerjavo. Čeprav je pri SB segmentacija bolǰsa od
drugih dveh le pri razmerju signal–šum, se lahko v končni uporabi glede na literaturo
bolje obnese od njiju.
V tej fazi je težko narediti kakršnekoli zaključke o kateri algoritmi so bolǰsi in kateri
slabši, saj je v literaturi delovanje algoritmov zelo odvisno od polti kože, statičnosti
ali dinamičnosti postavitve, osvetlitve, kakovosti in drugih lastnosti videoposnetkov.
V nadaljevanju bodo proučevani rezultati metod pod vplivom nekaterih dejavnikov, ki
lahko močno vplivajo na delovanje algoritmov. To je storjeno zato, ker je lahko neka
metoda zelo dobra v določenih okolǐsčinah, medtem pa zelo slaba v drugih. Univerzalne
metode, ki bi dobro delovala v različnih pogojih, še ni bilo odkrite, zato je splošna
primerjava lahko zelo zavajajoča.
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5.2 Primerjava razmerja signal–šum
Obravnavali smo tri algoritme, ki odražajo trenutno stanje znanja in tehnike. Ugoto-
vili smo, da njihovi rezultati niso enostavno razložljivi, saj je neki algoritem bolǰsi v
nekih pogojih delovanja, drugi pa je bolǰsi v nekih drugih pogojih. Algoritmi se zelo
razlikujejo v namenu uporabe in ne moremo zaključiti, kateri je na splošno bolǰsi, ven-
dar pa lahko na podlagi ugotovitev izluščimo neke smernice, ki nam lahko pomagajo
do bolǰsega izida, odvisno od aplikacije. Na slikah 4.11 in 4.12 so prikazani grafi pri-
merjav razmerja signal–šum za različne okolǐsčine postavitve celotnega sistema rPPG,
nanašajoč se na merjeno osebo. V nadaljevanju bodo predstavljene ugotovitve iz teh
grafov.
5.2.1 Primerjave v bazi PURE
Na sliki 4.11 so predstavljeni scenariji mirovanja, govora, premikanja in sukanja glave
osebe.
Ko je oseba pri miru, ima največji SNR Viola Jones, in sicer pri metodi 2SR, ki izbolǰsa
SNR v mirovanju (navedeno v [83]). Pri statični osebi je na interesnem območju metode
Viola Jones največ kožnih točk, od tega malo nekožnih. Algoritem obrazne značilke
je podoben Violi Jonesu, le da vsebuje precej manj kožnih točk, predvsem točk okoli
čela, ki pa imajo velike pulzne aktivnosti (navedeno v [9]). Pri segmentaciji je poleg
tega, da je bilo malo zajetih točk v območju čela, prisotno še migetanje in spreminjanje
ROI. Ko se osvetlitev spremeni, določene slikovne točke niso več v interesnem območju
za kratek čas, pojavijo pa se nove. Zaradi tega daje metoda segmentacije z algorit-
mom 2SR najslabše rezultate kljub največ vsebovanim točkam v interesnem območju.
Določanje pulznega signala z algoritmom SB se izkaže za drugačno, tukaj segmentacija
premaga drugi dve metodi. Pri SB ni toliko pomembno, da morata biti oseba in intere-
sno območje čimbolj statična, saj metoda vrednosti intenzitet povpreči pred nadaljnjo
obdelavo. Ugotavljamo, da so pogoji v tem primeru bolǰsi, tako je ugotovljeno tudi
za bazo PBDT, ki bo obravnavana v kratkem. Segmentacija ima največje interesno
območje in hkrati največji delež kožnih točk.
V situaciji, ko oseba govori, se razmerje signal–šum znatno poslabša za vse tri metode,
vendar metoda Viola Jones in segmentacija vseeno ohranita sposobnost določitve do-
brega ROI. Verjetno zato, ker vsebujeta dovolj slikovnih točk drugje, ne le okoli ust,
kot metoda obraznih značilk. Pokaže se popačenje pulznega signala s premikanjem
ustnic, saj metoda obraznih značilk (katere interesno območje je sestavljeno iz velikega
dela točk pri ustih) daje najslabše rezultate. Površina kože na sliki se zmanǰsa, ko so
usta odprta, in v interesno območje je vnešen dodaten šum.
Pri načinu togega premikanja glave (tretja primerjava) so rezultati podobni rezultatom
pri mirovanju. Lokalizacija obraza in sledenje skoraj odstranita učinek gibanja in
omogočita dobro določitev pulznega signala. V tem primeru je metoda segmentacije
bolǰsa od obraznih značilk tudi z algoritmom 2SR. Predvidevamo, da se ob večjem
nagibanju glave v osi, pravokotni na ravnino zaslona, rezultati ne bi poslabšali, saj
sledilni algoritem upošteva afino transformacijo.
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V četrtem primeru je obravnavano sukanje glave v prostoru, kar rezultate bistveno
poslabša v smislu 2SR algoritma, v smislu SB pa ostajajo podobni kot v mirovanju ali
le premikanju. To je nekoliko presenetljivo, vendar SB uporablja povprečno vrednost
interesnega območja, zato počasna sprememba površine kože, ki je zajeta na posnetku,
očitno skoraj ne vpliva na rezultat. Prav tako pri SB slab popis preslikave, ki ni
predpostavljena afina transformacija, ne vpliva bistveno, čeprav je v skrajnih zasukih
glave delež kožnih točk v interesnem območju mnogo manǰsi kot pri neposrednem
strmenju v kamero.
5.2.2 Primerjave v bazi PBDT
Primerjave, narejene na bazi PBDT, so prikazane na slikah 4.12 in 4.13. To je na prvi
sliki: različna osvetlitev z mirovanjem, gibanje in sukanje glave, nihanje (kimanje) glave
s frekvenco srčnega utripa, nihanje (kimanje) s frekvenco, vǐsjo od srčnega utripa, svetla
polt, srednja polt in temneǰsa polt. Na drugi sliki so primerjane različne intenzitete
osvetlitev, vseh skupaj jih je sedem.
V postavitvi mirovanja v smislu SB daje segmentacija najbolǰse rezultate, nato so
obrazne značilke in na koncu Viola Jones. V povprečju so na osvetlitev v mirovanju
vsi algoritmi podobno dobri, kasneje bo obravnavan tudi primer, kjer smo obravnavali
vsako osvetlitev posebej. Rezultati so v primeru določanja z 2SR v primeru Viola
Jones in obraznih značilk bolǰsi. V primerjavi s situacijo mirovanja v bazi PURE lahko
potegnemo vzporednico, da se algoritem 2SR v obeh primerih bolje odzove pri metodah
Viole Jonesa in obraznih značilk. Razlog je verjetno ta, da se pri segmentaciji zaradi
majhnih variacij intenzitet (šuma) meja interesnega območja stalno hipno spreminja.
Tako je v algoritem vnešen dodaten šum, katerega vpliv na 2SR je podoben kot vpliv
gibanja glave ali govorjenja.
V primeru premikanja in sukanja glave se delovanje vseh metod za določanje ROI
poslabša. SB se zopet pokaže kot bolj robustno v primerjavi z 2SR.
Naslednje je nihanje glave s frekvenco srčnega utripa. Najbolǰsa je metoda obraznih
značilk, na splošno pa se vsem poveča razmerje signal–šum. Gibanje se v splošnem
smatra kot šum, v tem primeru se šum lahko predstavi kot sinusna motnja, ki je v
frekvenčnem spektru ravno v istem področju kot signal. Ker je v izračunu upoštevan
kot uporabni signal, se razmerje izbolǰsa. Ker v posnetku ni mirovanja, se SB algoritem
obnese bolje od 2SR.
Obratno je v primeru, ko je frekvenca nihanja drugačna, kot je srčni utrip. V tem
primeru pade izven območja uporabnega signala, zato je njen vpliv podoben drugim
motnjam.
Naslednje tri primerjave delovanja metod pri svetli, srednji in temneǰsi polti kože bodo
obravnavane skupaj. Opazno je, da so rezultati za svetlo polt veliko bolǰsi od drugih
dveh. V [82] je pokazano, da so rezultati algoritma SB zelo odvisni od barve kože.
Temneǰsa koža vsebuje več melanina, ki vpija svetlobo in zmanǰsuje komponento AC
rPPG signala. Ti se zelo poslabšajo pri temneǰsi polti, kar se je pokazalo tudi pri naših
poizkusih. Za svetlo in srednjo polt so obrazne značilke bolǰse, za temno pa so pri
2SR vse tri podobne, pri SB sta bolǰsi obrazne značilke in segmentacija. V primeru
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algoritma 2SR je bila detekcija pulznega signala veliko uspešneǰsa v primeru svetleǰse
kože. V [21] je bilo ugotovljeno, da ima 2SR veliko odpornost na različne barve polti,
vendar pa je v [83] narejena primerjava 2SR z algoritmom POS, iz katerega izhaja
SB, ugotovljeno je bilo, da je POS bolj robusten na barvo kože, kar je tudi razvidno
iz naših rezultatov. Razloga, zaradi katerih je tako očitna razlika med rezultati za
različne barve kože, sta poleg splošnega znanja o slabšem SNR za temneǰse polti še
dva. Prvi je ta, da je bila oseba s svetlo poltjo med snemanjem nekoliko bližje kameri
od drugih dveh oseb, kar bi lahko privedlo do manǰse napake v zajemanju slik. Drugič,
primerjava je narejena le na posnetkih treh oseb, za bolǰso statistično analizo bi bilo
treba imeti več posnetkov ljudi svetle, srednje in temne polti. Kljub dobremu delovanju
v primeru algoritma segmentacije je veliko slabša maska lahko vzrok za slabši SNR,
to je pokazano v [83], kjer je imel pri osebi s temneǰso poltjo in slabše segmentirano
masko identificiran pulzni signal slabše razmerje signal–šum. Maska, ki jo je dal naš
algoritem segmentacije, je v splošnem dobra, v predelu čela pa je slabša, saj tega dela
bolj ali manj ne vključi v interesno območje. Ta del je po [9] sicer eno izmed najbolǰsih
območij za merjenje pulznega signala z rPPG.
Zadnja primerjava je še primerjava delovanja algoritmov pri različnih osvetlitvah. Vsi
trije algoritmi se bolje obnašajo v svetleǰsih pogojih. Vrednosti SNR, ki so izračunane iz
rezultata algoritma 2SR, so pri Viola Jonesu in obraznih značilkah v povprečju vǐsje, ker
gre za situacijo v mirovanju, pri segmentaciji pa nekje vǐsje, pri svetleǰsih postavitvah
pa tudi nižje, verjetno zaradi migetanja maske. V vseh pogojih imajo pri algoritmu 2SR
najvǐsjo vrednost SNR obrazne značilke, kot so jo imele že pri primerjavi mirovanja
v vseh osvetlitvah ter primerjavi svetle, srednje in temne polti v vseh osvetlitvah.
Najslabše se v povprečju, kot že prej ugotovljeno, odreže segmentacija. Pri računanju
pulznega signala z algoritmom SB je Viola Jones najslabša v temnih pogojih. To bi
lahko razložili s tem, da ima Viola Jones največ nekožnih točk, pri nizki osvetlitvi pa
se lahko na teh točkah pojavi dodaten kvantizacijski šum, ki poslabša rezultat. Možna
je zameglitev pulznega signala zaradi prostorske variacije pulza. Pri SB ima v vseh
osvetlitvah najbolǰso vrednost algoritem segmentacije, kar je bilo že ugotovljeno pri
scenariju mirovanja v bazi PBDT. Ne glede na to tukaj opazimo, da nima najbolǰsih
rezultatov le v povprečju, kjer so vštete različne osvetlitve, vendar je v vsaki posamezni
osvetlitve bolǰsi od obeh drugih algoritmov, s tem da govorimo o pridobitvi pulznega
signala z algoritmom SB.
5.3 Število obdelanih sličic na sekundo
Ker sta algoritma Viola Jones in obrazne značilke skoraj enake zasnove, je njun čas
izvajanja na bazi PURE pričakovano podoben. Razlika med njima načeloma ne bi
smela biti velika tudi pri bazi PBDT, lahko pa nastane npr. v primeru spremembe
prioritet procesov v računalniku. Računalnik, na katerem je bil test izveden je sta-
reǰsi, odstopanja rezultatov so lhako večja tudi zaradi pregrevanja procesorske enote.
Različne frekvence predelave slik za vse tri metode nastanejo pri branju baze PBDT
v primerjavi s PURE zato, ker je baza PURE shranjena v obliki slik dimenzij 640 x
480 slikovnih točk, baza PBDT pa je shranjena v obliki videoposnetka dimenzij 1080
x 1920 slikovnih točk.
54
Diskusija
Metoda segmentacije je počasneǰsa od drugih dveh metod, saj se pri njej poleg lokaliza-
cije obraza izvaja še upragovanje, morfološka operacija erozije in dilatacije ter določitev
novih pragov intenzitet interesnega območja. Če bi sledenje obraza s sledilnikom KLT
opustili in izvedli upragovanje na celotni sliki originalne velikosti, bi bil na ta račun
algoritem časovno nekoliko hitreǰsi. Upragovanje bi morali delati na celotni sliki, kar
bi bilo računsko zahtevneǰse, ne bi pa računali novih lokacij točk, ki jim sledimo, in
ne bi določali matrike afine preslikave. Težava bi nastopila, če bi bil del slike izven
obraza podobne barve kot koža in bi bil torej identificiran kot kožno tkivo. Druga
težava bi bila, da bi v primeru več oseb na sliki intenziteta kožnih točk druge osebe
lahko prinašala nov šum v postopek, saj bi bile identificirane kot kožno tkivo, to pa ima
tudi svoj pulzni signal, ki je drugačen od pulznega signala proučevane osebe. Nadalje,
verjetno bi morali pragove ponovno določati zaradi predvidene spremembe osvetlitve
ali premika osebe na področje z drugačno osvetlitvijo, tako da bi se morala na vsake
nekaj sekund izvesti še lokalizacija obraza, ki v primeru več oseb na sliki ne bi zane-
sljivo našla prave osebe. V naših bazah podatkov te težave ne bi bilo, ker je na sliki le





V zaključni nalogi smo naredili primerjavo treh algoritmov za določanje interesnega
območja. V literaturi primanjkuje takih raziskav, saj je na tem področju razvitih
veliko metod, pridobljeni rezultati pa so potrjeno zelo odvisni od pogojev delovanja.
Za do sedaj razvite metode ne poznamo sposobnosti določitve pravilnih fizioloških
značilnosti podkožnega tkiva, ker so posamezni algoritmi v literaturi primerjani le z
nekaterimi drugimi in na malo bazah, za katere ni nujno, da vsebujejo dovolj izzivov
za brezkontaktno fotopletizmografijo izven laboratorijskih sten.
S to raziskavo smo želeli prispevati k celovitosti razumevanja metode rPPG. Osre-
dotočili smo se na intenzitetne metode, ki pulzni signal določijo na podlagi intenzitet
slikovnih točk v interesnem območju. Prav tako smo izključili metode, ki niso zmožne
obdelovati sličic v realnem času. Rezultati so skladni z literaturo in vzpodbudni za
nadaljnje raziskave.
V sklopu te zaključne naloge je bilo narejeno in ugotovljeno:
1. Izdelali smo programe za določitev interesnega območja za tri metode, ki so odraz
trenutnega stanja znanja in tehnike.
2. Na dveh bazah podatkov smo izmerili srčni utrip oseb na posnetkih in izračunali
parametre za primerjavo.
3. Rezultate smo primerjali med sabo in potrdili obnašanje metod glede na litera-
turo.
4. Pokazali smo različno delovanje posameznih metod v različnih scenarijih. Po-
sledično smo pokazali, da do sedaj še ni bilo odkrite metode, ki bi bila splošno upo-
rabna na področju brezkontaktne fotopletizmografije, saj smo v tem zaključnem
delu v grobem zajeli vse metode, ki so odraz trenutnega stanja znanja in tehnike.
5. Pokazali smo, da je merjenje fizioloških parametrov s pomočjo brezkontaktne
fotopletizmografije možno narediti v realnem času.
Predlogi za nadaljnje delo
V nadaljnih raziskavah bi bilo treba obravnavane metode izvesti na dodatnih bazah.
Vsako metodo za določevanje interesnega območja bi bilo treba na bazah preizkusiti
v več različicah. Izdelati bi bilo treba tudi program za metodo žive kože (poglavje
2.3.4 ’Metode, ki odražajo trenutno stanje znanja in tehnike’) in v primerjavo dodati
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Preglednice RMSE, MAE, r in SNR v odvisnosti od načina določitve interesnega
območja za različne pogoje.
Opomba: Za nekatere scenarije Pearsonov koeficient korelacije (r) ni podan, ker je v
primerjavi en sam posnetek in je računanje koeficienta onemogočeno ter brezpredmetno.
PURE
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.006 0.309 0.003 0.174 1.000 0.624 10.374 6.623
Obrazne značilke 0.007 0.300 0.004 0.165 1.000 0.642 10.035 4.004
Segmentacija 0.007 0.303 0.004 0.170 1.000 0.638 9.468 7.480
Preglednica 8.1: Primerjava pri mirovanju, baza PURE
PURE
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.014 0.013 0.011 0.010 0.998 0.998 4.063 4.511
Obrazne značilke 0.152 0.051 0.089 0.029 0.813 0.978 0.558 1.363
Segmentacija 0.041 0.020 0.024 0.015 0.983 0.995 3.330 4.886
Preglednica 8.2: Primerjava z govorom, baza PURE
PURE
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.004 0.180 0.003 0.064 1.000 0.832 8.641 6.375
Obrazne značilke 0.015 0.180 0.006 0.067 0.999 0.833 7.552 3.594
Segmentacija 0.005 0.151 0.004 0.055 1.000 0.881 7.667 7.394




RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.174 0.145 0.102 0.048 0.897 0.905 1.926 6.024
Obrazne značilke 0.320 0.151 0.190 0.048 0.602 0.897 -0.666 3.707
Segmentacija 0.053 0.165 0.027 0.060 0.990 0.879 4.168 6.417
Preglednica 8.4: Primerjava pri sukanju, baza PURE
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.234 0.124 0.149 0.078 0.747 0.915 -0.618 -2.386
Obrazne značilke 0.200 0.128 0.128 0.084 0.823 0.919 -0.134 -1.983
Segmentacija 0.239 0.093 0.179 0.069 0.808 0.942 -1.406 -1.275
Preglednica 8.5: Primerjava pri mirovanju, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.471 0.170 0.471 0.170 / / -9.516 -2.868
Obrazne značilke 0.490 0.142 0.490 0.142 / / -7.145 -3.109
Segmentacija 0.463 0.157 0.463 0.157 / / -6.410 -3.127
Preglednica 8.6: Primerjava pri gibanju in sukanju, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.098 0.052 0.098 0.052 / / 2.607 2.818
Obrazne značilke 0.090 0.054 0.090 0.054 / / 3.924 7.930
Segmentacija 0.174 0.565 0.174 0.565 / / 1.744 2.489




RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.112 0.083 0.112 0.083 / / -4.381 -2.953
Obrazne značilke 0.158 0.394 0.158 0.394 / / -5.121 -6.477
Segmentacija 0.383 0.271 0.383 0.271 / / -4.143 -5.304





RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.056 0.044 0.055 0.041 0.894 0.968 4.182 0.019
Obrazne značilke 0.059 0.042 0.057 0.040 0.759 0.956 4.564 -0.429
Segmentacija 0.060 0.050 0.058 0.049 0.816 0.942 3.921 2.722
Preglednica 8.9: Primerjava pri osebi svetle polti, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.341 0.210 0.225 0.152 -0.454 -0.107 -5.129 -5.030
Obrazne značilke 0.270 0.219 0.156 0.175 -0.533 0.211 -3.918 -3.790
Segmentacija 0.330 0.133 0.292 0.085 -0.311 -0.029 -5.662 -5.186
Preglednica 8.10: Primerjava pri osebi srednje polti, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.258 0.058 0.213 0.046 -0.110 0.224 -3.046 -2.573
Obrazne značilke 0.242 0.075 0.208 0.060 -0.088 0.006 -3.047 -2.007
Segmentacija 0.266 0.144 0.220 0.119 -0.336 -0.552 -3.334 -1.954
Preglednica 8.11: Primerjava pri osebi temne polti, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.476 0.208 0.404 0.147 0.242 0.962 -4.152 -3.821
Obrazne značilke 0.417 0.208 0.363 0.162 0.707 0.996 -4.116 -3.848
Segmentacija 0.449 0.167 0.391 0.125 0.535 0.964 -4.481 -3.490
Preglednica 8.12: Primerjava pri osvetlitvi 5.2 luks, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.244 0.181 0.213 0.147 0.942 0.992 -1.385 -3.958
Obrazne značilke 0.149 0.172 0.135 0.123 0.976 0.949 -0.841 -3.501
Segmentacija 0.254 0.059 0.222 0.057 0.927 0.974 -1.737 -3.461





RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.100 0.062 0.088 0.055 0.979 0.977 -0.516 -2.152
Obrazne značilke 0.109 0.124 0.077 0.096 0.959 0.978 0.565 -1.115
Segmentacija 0.142 0.089 0.121 0.082 1.000 0.924 -0.488 0.103
Preglednica 8.14: Primerjava pri osvetlitvi 187 luks, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.034 0.031 0.029 0.019 0.999 0.999 -0.114 -1.139
Obrazne značilke 0.036 0.045 0.030 0.040 1.000 0.988 0.346 -0.829
Segmentacija 0.087 0.082 0.084 0.062 1.000 0.965 -0.559 -0.375
Preglednica 8.15: Primerjava pri osvetlitvi 720 luks, baza PBDT
PBDT
Metoda
RMSE MAE r SNR
2SR SB 2SR SB 2SR SB 2SR SB
Viola Jones 0.109 0.034 0.086 0.030 0.978 0.998 -0.489 -1.570
Obrazne značilke 0.127 0.037 0.096 0.036 0.966 0.994 0.045 -1.085
Segmentacija 0.149 0.040 0.133 0.036 1.000 0.991 -0.833 -0.183
Preglednica 8.16: Primerjava pri osvetlitvi 2720 luks, baza PBDT
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